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RESUMEN

Titulo del Proyecto: UN ALGORITMO GENETICO PARA LA SOLUCION DEL PROBLEMA
FLOW SHOP MINIMIZANDO EL CONSUMO ENERGETICO. *
Autores: Wendy Sanabria Palencia**

Angie Monsalve Serrano**
Palabras Claves: consumo energético, optimizacion, algoritmo genético, Flow shop, Makespan.

Descripcion: La investigacion que se presenta en este trabajo trata de implementar un algoritmo
genético con el fin de dar solucion al problema Flow shop para minimizar el consumo de energia.
Para abordar este problema se desarrolla un modelo matematico, el cual representa la situacion y
en su solucion se logra programar cada trabajo en determinado orden a cada maquina, para asi
minimizar el consumo de energia a través de la reduccion de tiempos ociosos, que a su vez reducen
el Makespan, ya que a menor Makespan menor consumo de energia. EI Flow Shop es un problema
de programacion donde se planifican unas tareas, guiadas por una serie de trabajos organizados de
tal manera que se reduzca el Makespan. Estos trabajos pasan a través de unas maquinas, en las
cuales solo se realiza una tarea y trabajo a la vez, los trabajos pasan una Unica vez por cada maquina
y finalmente el orden de las maquinas siempre se mantiene. Identificado esto se procede al objetivo
principal, que es secuenciar los trabajos de forma que siguiendo las restricciones indicadas en el
modelo logren una minimizacién del tiempo utilizado para completar todos los trabajos y a su vez
la reduccién del consumo de energia. Para la solucion, se plantea la utilizacion del algoritmo
genético, para el cual se utiliza la seleccion por torneo para mejorar la especie y llegar a la mejor
solucion. La complejidad de este trabajo se ve reflejada por la naturaleza combinatoria del
problema lo que hace que se clasifique como un problema NP-Hard (polinémico no determinista).
Para validar la presente investigacion, se adaptaron instancias halladas en la literatura para
comprobar la efectividad del algoritmo genético, usando un método exacto y comparandolo con la
solucion del algoritmo genético (MATLAB).

*Trabajo de grado

**Facultad de Ingenierias Fisico-mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Director: MSc. Carlos
Eduardo Diaz Bohdrquez, Codirector: MSc. Fabian Alexander Torres Cardenas
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ABSTRACT
Title: A GENETIC ALGORITHM AS THE SOLUTION OF THE FLOW SHOP PROBLEM
MINIMIZING ENERGY CONSUMPTION. *
Authors: Wendy Sanabria Palencia **
Angie Monsalve Serrano **
Keywords: energy consumption, optimization, genetic algorithm, flow shop, Makespan

Description: The research presented in this work aims to implement a genetic algorithm in order
to solve the flow shop problem to minimize energy consumption. In order to approach this
problem, a mathematical model is developed, which represents the situation and in its solution it
is possible to program each work in a certain order to each machine, in order to minimize the
energy consumption through the reduction of idle time, which in turn reduces the Makespan, since
the lower the Makespan, the lower the energy consumption. The Flow Shop is a scheduling
problem where some tasks are planned and guided by a series of jobs organized in such a way that
the Makespan is reduced. These jobs pass through some machines, in which only one task and job
is done at a time, the jobs pass only once through each machine and finally the order of the
machines is always maintained. Once this is identified, the main objective is stated, which is to
sequence the jobs in such a way that follows the restrictions indicated in the model and to achieve
a minimization of the time used to complete all the jobs and at the same time the reduction of the
energy consumption. For the solution, a genetic algorithm is proposed, in which the selection by
tournament is used to improve the species and reach the best solution. The complexity of this work
is reflected by the combinatorial nature of the problem, which makes it classified as an NP-Hard
problem (non-deterministic polynomial). To validate the present research, instances found in the
literature were adapted to check the effectiveness of the genetic algorithm, using an exact method
and comparing it with the solution of the genetic algorithm (MATLAB).

*Bachelor Thesis

**Faculty of Physicomechanical Engineering, Industrial and Business School. Director: MSc. Carlos Eduardo Diaz
Bohdrquez, Codirector: MSc. Fabian Alexander Torres Cardenas
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Introduccion

En la actualidad el tema medio ambiental es una preocupacion inminente en las
organizaciones y la industria ha estado buscando los medios para disminuir el consumo energético
que genera su produccion, a su vez reduciendo o manteniendo una programacion eficiente de sus
operaciones. Segun Fang et al., (2011) el sector industrial representa aproximadamente la mitad
del consumo total de energia a nivel mundial, este consumo ha aumentado el doble en los Gltimos
afios y se espera que para el afio 2030 aumente un 40% mas que el afio 2006.

La investigacion para minimizar el consumo de energia de los sistemas de fabricacion se
ha centrado en tres perspectivas: la maquina, el producto y el sistema de fabricacion (Dai et al.,
2013). Debido a que en el sistema de fabricacién se puede reducir el consumo de energia,
optimizando la programacion de su produccion, que se puede definir como la especificacion de la
secuencia de operaciones de los trabajos en cada maquina (Ebrahimi et al., 2020), esta
investigacion se centrara en esta perspectiva.

Existen diferentes tipos de fabricacion entre los cuales se encuentra el Flow Shop, el cual
es definido como un conjunto determinado de trabajos a programar, que consiste en la definicion
de una secuencia de tareas u operaciones que deben ser procesados en un tiempo determinado por
un conjunto de maquinas especificas en un mismo orden, (Fang et al., 2011). Teniendo en cuenta
la anterior definicion, se agregara una extension a este tipo de problema Flow Shop, que tiene en
cuanto como variable, el consumo energético de la maquinaria usada en los procesos, asociandolo
también con el tiempo de inactividad y los tiempos de procesamiento de las maquinas (Makespan)

ya que a mayor Makespan mayor consumo de energia. Desde 2008, diferentes autores han
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propuesto modelos de solucion a través de diferentes metaheuristicos para darle solucion a esta
problemética desde un punto de vista de programacion de operaciones.

El objetivo principal de este proyecto es solucionar el problema del Flow Shop
minimizando el consumo energético (FSCE). Siendo el Flow Shop un problema del tipo Np-Hard
por su naturaleza combinatoria, es complejo determinar la mejor solucién en el menor tiempo
posible. En la literatura se evidencio el uso de métodos metaheuristicos, heuristicos y exactos para
solucionar este tipo de problemas, sin embargo, a través del analisis literario se evidencid también
que para el problema Flow Shop que busca minimizar el consumo energético el aporte de los
autores en cuanto a investigaciones utilizando este tipo de métodos ha sido escaso.

Dicho lo anterior, este trabajo investigativo pretende generar un aporte al problema de Flow
Shop minimizando el consumo energético, a través de un algoritmo genético como alternativa de
solucién y obtener como resultado una herramienta que soporte la toma de decisiones en las
organizaciones. El documento se encuentra organizado de la siguiente manera: En el capitulo dos
se puede observar la revision de literatura, la cual se divide en analisis bibliométrico y analisis
preliminar de literatura, en el tres, cuatro y cinco se encuentra el planteamiento del problema, los
objetivos de la investigacion y los resultados esperados.

En general el trabajo de investigacion estd organizado de la siguiente manera: En los
capitulos 1, 2, 3y 4 se data informacion general acerca del proyecto a desarrollar. El capitulo 5,
muestra un resumen de la revision de literatura. En el capitulo 6 se presenta el marco teorico. El
capitulo 7 contiene la descripcion del FSCE y un ejemplo ilustrativo. En los capitulos 8 y 9 se data
el desarrollo e implementacion del algoritmo, las instancias para la validacion y el desarrollo del

modelo matematico, en el capitulo 10 se muestran los resultados computacionales y la
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comparacion del AG para su validacion. Finalmente, en el capitulo 11 y 12 se dan unas
recomendaciones y conclusiones para investigaciones futuras.
Finalmente, el cumplimiento de los objetivos planteados para la presente investigacion se
presenta la Tabla 1.
Tabla 1

Cumplimiento de Objetivos.

Obijetivos Especificos Cumplimiento
Realizar una revision de literatura sobre el problema Flow .
Capitulo 5
Shop con consumo energético, asi como los diferentes enfoques
propuestos por distintos autores.
Definir un modelo matematico que represente al problema .
e un modelo mate q p p Capitulo 7
Flow Shop minimizando el consumo de energia.
Disefiar un algoritm nético en lenguaje de programacion .
sefiar un algoritmo genét guaj prog Capitulo 8, 9.
Matlab, como solucién al problema Flow Shop con consumo
energético.
Validar el algoritmo propuesto mediante instancias adaptadas .
9 prop P Capitulo 10
de la literatura y generadas aleatoriamente.
Elaborar un articulo de caracter publicable que contenga los L
P a g Apéndice D

resultados del proyecto de investigacion.
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1. Planteamiento del Problema

Las industrias manufactureras en su compromiso con un desarrollo sostenible han dirigido
sus esfuerzos al cumplimiento del objetivo nimero doce de las naciones unidas de consumo y
produccion sostenible, los cuales se centran en una solucioén con un enfoque sistematico. Las
primeras investigaciones para reducir el consumo de energia desde la programacion de operaciones
en sistemas productivos tipo Flow Shop, se dieron en el 2008. Liu X, Zou F y Zhang X proponen
un modelo de integracion mixta no lineal de optimizacion basado en el consumo energético para
un problema Flow Shop flexible, dando asi paso a multiples investigaciones para obtener una
eficiencia energética en entornos Flow Shop.

El Flow Shop o linea de flujo se define como un problema donde hay n méaquinas y m
trabajos. Cada trabajo contiene exactamente n operaciones y la i-ésima operacion del trabajo debe
ejecutarse en la i-ésima maquina teniendo en cuenta que ninguna maquina puede realizar mas de
una operacion simultdneamente y para cada operacion de cada trabajo, se especifica el tiempo de
ejecucion. Las operaciones dentro de un trabajo deben realizarse en el orden especificado esto
quiere decir la primera operacion se ejecuta en la primera maquina, luego cuando finaliza la
primera operacion, la segunda operacion en la segunda maquina, y asi hasta la enésima operacion.
Sin embargo, los trabajos se pueden ejecutar en cualquier orden. La definicion del problema
implica que esta orden de trabajo es exactamente la misma para cada maquina. El problema es
determinar la disposicion optima de este tipo, es decir, la que tiene el menor Makespan total de
ejecucion de trabajo. (Li et al., 2018). En este orden de ideas, el problema Flow Shop con consumo

energético es definir la secuencia de las tareas a procesar en un tiempo determinado, por los
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recursos (Maquinas), cumpliendo con la restriccion que las operaciones siempre tienen el mismo
orden, teniendo en cuenta que la velocidad del procesamiento de las maquinas se relaciona con el
Makespan.

Establecer la secuencia de los trabajos se vuelve una tarea compleja pues se busca un uso
eficiente de las maquinas y un bajo consumo de energia. Adicionalmente, una mala programacion
de operaciones genera intervalos de tiempo donde estas maquinas consumen energia sin estar
operando, haciendo un uso ineficiente de esta. Esta propuesta de investigacion busca minimizar el
tiempo de finalizacion de todas las tareas Makespan, y el consumo de energia en el problema Flow
Shop, mediante un Algoritmo Genético, dado que este tipo de problemas es considerado de tipo
Np-hard (Pinedo, 2016), debido a su naturaleza combinatoria, buscando obtener buenas soluciones
en tiempo computacionales razonables, teniendo en cuenta que la programacion de operaciones es
de tipo operativo y el proceso de toma de decision en la organizaciones debe ser &gil, por lo cual
este método de solucién permite obtener una solucion factible en un tiempo menor y obtener como
resultado el cronograma de actividades, es decir, la secuenciacion de las tareas en las maquinas en
balance con el Makespan.

En Colombia el 25% de la energia que se consume en el territorio nacional es por parte de
sector industrial (Ministerio de minas y energias, 2017) por ello surge la necesidad y motivacion
de este proyecto para ofrecer una herramienta de solucién como alternativa o soporte a la toma de
decisiones en entornos de produccion actual que generan un impacto positivo a indicadores

ambientales a su vez que aumentan la productividad.
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2. Justificacion del Proyecto

La programacion de operaciones juega un rol critico en el sistema productivo de las
compafias manufactureras pues define a corto plazo el cronograma de actividades de los planes
maestros de produccion, una mala programacion de operaciones puede resultar en pérdidas de
eficiencia y tiempo lo cual significa grandes costos y perdidas de recurso. Es por ello, que estos
planes se enfocan en el mejor uso de recursos y capacidad teniendo en cuenta las restricciones
técnicas de la produccion. (Krajewski, Ritzman, & Malhotra, 2009).

Tradicionalmente la programacién de operaciones se ha enfocado en incrementar
positivamente indicadores de costo, eficiencia y calidad, pero en los tltimos afios las industrias
manufactureras han evaluado el impacto que tiene sus operaciones frente a indicadores de
desempefio ambientales como consumo de agua, generacion de CO2 y/o eficiencias energéticas,
entre otros. Por tanto, se enmarca esta problematica en el campo de la programacidon de operaciones
donde a partir de una buena secuenciacién de los trabajos a realizar se puede disminuir el tiempo
de los recursos (méaquinas) utilizados y asi disminuir estos indicadores positivamente.

Existen diferentes tipos de configuracion en un sistema productivo un ejemplo de este tipo
de sistemas es la linea de flujo de trabajo (Flow Shop, FS), en el cual se tiene un conjunto de
trabajos conocidos y donde las maquinas se organizan de una forma secuencial, para asi establecer
la secuencia de estos trabajos en busca de un consumo minimo de energia sin afectar los tiempos
de fabricacion. Esto para las organizaciones, se vuelve una tarea compleja.

La literatura se enfoca en tres perspectivas para la minimizacion el consumo de energia

maquina, producto y el sistema de fabricacion (Dai et al., 2013). A partir de este titimo se puede
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reducir el consumo de energia, optimizando la programacién de su produccion, que se puede
definir como la especificacion de la secuencia de operaciones de los trabajos en cada maquina.
Esta investigacion se centra en esta perspectiva al ser la mas frecuente dentro de las empresas,
pues se trabaja con recursos propios y representan poca inversion a comparacion de la adquisicion
de méaquinas con menor consumo energético, pero de precios muy altos.

Cabe resaltar que el sector industrial consume a la mitad del total de energia a nivel
mundial, este consumo ha aumentado el doble en los Gltimos afios y se espera que para el afio 2030
aumente un 40% mas que el afio 2006. segun Fang et al., (2011). De esta manera el problema Flow
Shop minimizando el consumo de energia se ha convertido en un problema relevante en el &rea de
programacion de operaciones debido a la dificultad de encontrar soluciones optimas en tiempos
computaciones razonables por su naturaleza combinatoria siendo asi un problema Np Hard. En la
presente investigacion se propone la aplicacion de una metaheuristica para resolverlo. Se plantea
un Algoritmo Genético (GA), el cual es un método adaptativo, generalmente usado en
optimizacion de pardmetros que se basa en la reproduccion sexual y en el principio de

supervivencia del méas apto (Fogel, 2005).
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3. Objetivos

3.1 Objetivo General

Disefiar un algoritmo Genético como alternativa de solucién al problema Flow Shop

minimizando el consumo energético.

3.2 Objetivos Especificos

Realizar una revision de literatura sobre el problema Flow Shop con consumo energético,

asi como los diferentes enfoques propuestos por distintos autores.

Definir un modelo matematico que represente al problema Flow Shop minimizando el

consumo de energia.

Disefiar un algoritmo genético en lenguaje de programacion Matlab, como solucién al

problema Flow Shop con consumo energético.

Validar el algoritmo propuesto mediante instancias adaptadas de la literatura y generadas

aleatoriamente.

Elaborar un articulo de caracter publicable que contenga los resultados del proyecto de

investigacion.
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4. Metodologia

Figural

Metodologia creacion propia

Parametros

Variables
Definicion del Formular el Desarrollar un Validacién del
problemay modelo procedimiento algoritmo de
recoleccion de matematico  en computador solucién

datos relevantes

4.1. Fase 1: Revision de Literatura y Definicién del Problema

e Definicidn de palabras claves para la elaboracion de la ecuacion de busqueda.

e Consultar en las bases de Datos Scopus, SciencesDirect, Web of Science, los diferentes
documentos relacionados con el Flow Shop y su extension en la cual se contemplan el consumo

energético, haciendo uso de la ecuacion de busqueda previamente definida.

e Revisar los métodos y algoritmos empleados para dar solucién al problema Flow Shop

con consumo energético de manera que se pueda extraer y clasificar la informacion mas relevante.
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e Comprender las bases de la teoria relevante del problema Flow shop teniendo en cuenta

la minimizacion del consumo energético

e Plantear el problema a resolver, acorde a la teoria estudiada.

4.2. Fase 2: Disefio del Algoritmo de Solucion.

e Determinar los criterios, restricciones, pardmetros y variables a las que haya lugar con el
proposito de representar el problema planteado en la fase anterior, asi como determinar la funcion

objetivo

e Definir la forma en que los tiempos de operacion seran considerados en el modelo

matematico, el impacto en el problema a tratar y las restricciones que surgiran para este.

e Definir la forma en que el consumo de energia sera considerado en el modelo, las
restricciones teoricas del problema, la relacion entre tiempos de operacion, maquinas y consumo

de energia.

e Formular un modelo matematico que represente el problema de Flow shop con consumo

energético

e Comprender las bases de la teoria relevante al uso de los algoritmos genéticos como
heuristica de solucion para el problema Flow shop, asi como los conceptos necesarios para realizar

la programacion en MATLAB.

e Determinar los criterios para la seleccion de la poblacidn inicial, los cruces y mutaciones

del algoritmo.
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e Construir el Algoritmo Genético en el lenguaje de programacion MATLAB para

solucionar el FSCE.

4.3 Fase 3: Validacion del Algoritmo.

e Determinar las instancias para la evaluacion del método de solucidn, las instancias seran
adaptadas de la literatura tomadas de la tesis E. Taillard, "Benchmarks for basic scheduling

problems" y pardmetros como el consumo de energia seran generados aleatoriamente.

e Validacion del método de solucion ejecutando el algoritmo para establecer que los

resultados arrojados sean congruentes.

e Comparar los resultados obtenidos con la solucién de métodos exactos del mismo

problema.

e Analizar los resultados obtenidos luego de la respectiva comparacion.

e Realizar las correcciones al algoritmo genético o al modelo matematico a las que haya

lugar.

e Implementar el algoritmo genético para el problema Flow shop con consumo energético

en donde se pueda encontrar el cronograma de tareas con el menor consumo de energia.

4.4 Fase 4: Entregables

e Libro del proyecto de grado.

e Elaboracion de un articulo de caracter publicable con los resultados obtenidos durante la

investigacion.
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5. Revision de Literatura

5.1 Antecedentes del FS

En la literatura se pueden encontrar diversos estudios acerca del Flow Shop, encaminados
a la reduccién del tiempo de procesamiento (Makespan) ya que desempefia un gran papel en la
mejora de la productividad industrial, esto a raiz de que se enfoca en el estricto orden de
procesamiento de todas las maquinas teniendo en cuenta a su vez todas las operaciones necesarias
para completar todos los trabajos.

Por otra parte el problema de Flow Shop ha sido estudiado a través del tiempo por distintos
investigadores, quienes buscan progresivamente mejorar el flujo de trabajo en las grandes
industrias y a esto se le une la necesidad de ayudar al medio ambiente, pero en la mayoria de
estudios se ha encontrado que al aumentar la velocidad de operacion de las maquinas, se reducen
los tiempos de los procesos, pero el consumo de energia se aumenta considerablemente, y si se
disminuye la velocidad de las maquinas, el tiempo de procesos aumenta, pero es en ese punto
donde el consumo de energia disminuye también. Por tal razon Fang et al. (2011) hicieron una
contribucion muy importante creando la estrategia del escalado de velocidad, el cual se enfoca en
cambiar las velocidades de las maquinas dependiendo del trabajo procesado.

A lo largo de las investigaciones han sido implementados distintos algoritmos
metaheuristicos a los problemas de Flow Shop, entre estos se encuentran el algoritmo genético
(GA) (que sera utilizado en el presente trabajo), el algoritmo de recocido simulado (SA), la colonia
de hormigas, el enjambre de abejas, etc. El algoritmo genético (GA) es util para lograr encontrar

de manera rapida una buena solucion o muy cercana a esta en el espacio abarcado.
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El problema del consumo energético ha tomado gran fuerza en los Gltimos afios y se ha
vuelto de gran importancia para la investigacion, la cual enfoca sus estudios en minimizar al
méaximo este consumo, usando diferentes estrategias para contribuir ambientalmente, ya que la
mayor parte del consumo energético se da en las industrias manufactureras, las cuales abarcan un
tercio del total del consumo mundial (Gielen et al., 2007).

Mansouri & Aktas (2016) en un trabajo denominado “Minimizing energy consumption and
Makespan in a two-machine flowshop scheduling problem” muestran el desarrollo de una
heuristica constructiva y un algoritmo genético multi-objetivo (MOGA), considerando dos
maquinas para abordar el tema del consumo de energia (medicion de la sostenibilidad) y el
Makespan (medicion del servicio). Realizaron comparaciones del rendimiento de la heuristica con
el algoritmo genético multi-objetivo, teniendo en cuenta lo conflictivo que es el cumplir con el
objetivo de minimizar el Makespan y el consumo de energia a la vez, a través de CPLEX, donde
encontraron un sinfin de casos problematicos, es asi como dieron nuevas técnicas de solucién
escalable a los planificadores para la toma de decisiones que tuvieran en cuenta el consumo
energético y la programacion de la empresa.

Para darle solucion al problema, los investigadores presentaron una nueva heuristica
constructiva (CH2) con la complejidad reducida O(n2), después de ello desarrollaron MOGA
regulares e hibridos (denotados por R-MOGA y H-MOGA, respectivamente) para mejorar ain
mas la efectividad y la eficiencia de la busqueda de la frontera de Pareto del problema. Y al final
presentaron un método de restriccion € ejecutado en CPLEX y busqueda aleatoria como dos
enfoques de referencia ampliamente utilizados para evaluar el rendimiento estadistico de la
busqueda, con lo cual lograron encontrar a través de fronteras de Pareto Optimas para minimizar

el consumo de energia.
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Oztop et al. (2020) en su investigacion llamada “Ensemble of metaheuristics for energy-
efficient hybrid flowshops: Makespan versus total energy consumption” buscaron la forma de
solucionar el problema de minimizar el Makespan y el consumo de energia total, buscando reducir
los dafios ambientales que producen ciertos procesos, para ello utilizaron una codificacién basada
en la permutacion normalmente conocida como problema hibrido de programacion del Flow Shop
(hybrid Flow-shop scheduling problem) HFSP.

Su forma de aportar a las investigaciones existentes acerca de eficiencia energética y la
programacion hibrida para el Flow Shop fueron:

1. Aplicacion del escalado de velocidades como estrategia para el HFSP.

2. Presentaron nuevos modelos de MILP y CP bi-objetivo para el problema hibrido de
programacion con eficiencia energética (energy-efficient hybrid flowshop scheduling problem)
EHFSP.

3. Creacion de una nueva heuristica constructiva para el HFSP.

4. Propusieron nuevos enfoques para el célculo de la heuristica para el HFSP

5. Desarrollaron siete algoritmos metaheuristicos bi-obetivos que funcionaran para el
EHFSP

En un estudio realizado sobre el consumo de energia, descubrieron que se podia reducir
significativamente la cantidad de energia utilizada, si se apagaban las maquinas que no poseian
cuello de botella en el tiempo que estas estuvieran fuera de actividad (Mouzon et al., 2007) y
basados en este estudio dieron a conocer una propuesta de encendido y apagado para minimizar el
consumo energetico y el tiempo de finalizacion para el problema de programacion en una maquina.
Algo similar hicieron Pach et al. (2014) desarrollando un enfoque de programacion reactiva para

sistemas de fabricacion flexible, en el cual la fuente de alimentacion debia ser apagada si no tenia
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ningun producto en ella durante cierto tiempo y se prendia en las horas donde el trabajo fuera
demandante, para asi lograr disminuir el consumo de energia.

Para saber en qué momento se debian encender y apagar las maquinas, Wu & Sun (2018)
realizaron un algoritmo genético ordenado no dominado (NSGA) con el cual se podia ahorrar
energiay saber qué velocidad se requeria para realizar los procesos teniendo en cuenta el problema
de Job-shop.

Una solucidn para la minimizacion del consumo de energia y el Makespan fue dado a través
de un algoritmo de optimizacion hibrido multi-objetivo por Li et al. (2018) en su trabajo titulado
“Efficient multi-objective optimization algorithm for hybrid Flow Shop scheduling problems with
setup energy consumptions”, con el cual lograron:

1. Proponer un mecanismo de codificacion y decodificacion bien disefiado que se pudiera
adaptar a las caracteristicas del problema.

2. Ocho tipos de estructuras de vecindario y un mecanismo de seleccion de estructura de
vecindario para mejorar las capacidades de explotacion exploracion.

3. Para mejorar el consumo de energia disefiaron un enfoque de desplazamiento de las
actividades a la derecha.

4. Finalmente para equilibrar las capacidades de busqueda global y local, crearon un
método hibrido de explotacion y exploracion profunda.

Para probar su efectividad compararon el algoritmo disefiado con unos ya existentes y
eficientes, demostrando la solidez y eficiencia del algoritmo EA-MOA, que propusieron los
investigadores.

Dai et al. (2013), en su investigacion titulada “Energy-efficient scheduling flexible Flow

Shop using an improved genetic-simulated annealing algorithm” se dedicaron a explorar el
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problema de programacion multi-objetivo con eficiencia energética, con dos objetivos principales,
analizar el Makespan y el consumo de energia en las fabricas. Para ello propusieron un modelo
matematico que involucra el Flow Shop como herramienta para mirar la eficiencia energética en
las lineas de trabajo. Uno de los pasos que usaron fue realizar Pareto para encontrar soluciones
Optimas usando la funcion de utilidad aditiva ponderada, aparte de esta herramienta, utilizaron
también un algoritmo de recocido simulado, el cual mejoraron genéticamente (que fue inspirado
por el mecanismo de modulacion hormonal). Realizaron distintas pruebas, para diferentes
escenarios, los cuales mostraron que el algoritmo podia identificar un conjunto de buenas
soluciones a través del anélisis Pareto y que la relacion entre el consumo de energia y el Makespan
era conflictiva, pero haciendo una compensacion entre los dos objetivos pudieron conseguir una
programacion factible.

El problema de optimizacion para la eficiencia energética con Flow Shop fue estudiado por
Zhang et al. (2019) en su investigacion titulada “Optimization for energy-efficient flexible Flow
Shop scheduling under time of use electricity tariffs” en el cual presentaron una codificacion
cromosémica mejorada de tres niveles, para denotar la secuencia de procesamiento de la maquina,
la herramienta y la hora de inicio del procesamiento (los cuales se pudieron programar en
simultaneo). El Pareto entre el makespan y el costo de la electricidad lo generaron a través de
SPEAZ2 (Strength Pareto Evolutionary Algotithm). EI método que propusieron tenia la capacidad
de compensar el costo de la electricidad y el tiempo de entrega, y se analizaba que en el mayor
pico de produccion se lograba mejorar la eficiencia energética, ya que reducian el costo de la
electricidad.

En un estudio realizado por Liu et al. (2020) titulado “The mixed production mode

considering continuous and intermittent processing for an energy-efficient hybrid Flow Shop
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scheduling” fue propuesto un hibrido para el problema de programacion Flow Shop con eficiencia
energeética, para ello eligieron una regla de clasificacion para poder identificar la secuencia del
proceso y una produccion mixta. Dicho modelo fue experimentado en un caso real, con lo que
corroboraron la eficacia para la solucion del problema planteado. Este estudio logré establecer un
modelo de produccion mixto, que considerara el procesamiento intermitente y continuo con
pardmetro variables, para problemas de programacion entre equipos, también propusieron un
modelo matematico que considera multiples factores de tiempo (espera, preparacion,
procesamiento, ajuste y transporte) para darle solucion al problema de programacion de la
produccion.

Por otro lado, crearon un nuevo método para determinar la relacion de la secuencia de
proceso, entre los requisitos del proceso continuo y el intermitente después del calentamiento de
las maquinas. Con este método y modelo, lograron reducir efectivamente el consumo energético
de los equipos de forja en la linea de produccion.

Para la presente investigacion, se tomaron como referencia y soporte cinco tesis de
investigacion, los documentos cuentan con informacion fundamental y conceptos relevantes acerca
de la definicion del problema Flow permitiendo asi un mejor planteamiento del problema, dichas
investigacion son:

La tesis de doctorado por la Universitat Politecnica de Valéncia “Eficiencia Energética y
robustez en problemas de scheduling” aborda los diferentes problemas o situaciones de scheduling
presentados en la industria, con el objetivo de obtener soluciones tanto optimizadas como robustas.
El proyecto se enfoca en el problema Job Shop con operadores limitados al ser el mas comun
dentro del contexto industrial, primero modelan el problema Job-Shop (n, p) como un problema

de satisfaccion y optimizacion de Restricciones (CSOP), por sus siglas en inglés (Constraint
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Satisfaction Optimization Problem), posterior a esto resuelvo el Job shop con eficiencia energética
a través de un algoritmo genético, el cual es un referente para el algoritmo genético a desarrollar
en el presente proyecto, finalmente proponen un modelo dual que relaciona la optimizacion del
consumo de energia y la robustez, el cual desarrollan a través de un algoritmo memético, teniendo
en cuenta a su vez el Makespan por su relacion directas con las variables consumo de energia y
robustez, temas que contribuyen al planteamiento del problema de esta investigacion . La mayoria
de soluciones que se obtuvieron a partir del algoritmo memético generan un ahorro de consumo
de energia (Fuster, 2016).

Vallejos Cifuentes (2017) en su proyecto para obtener el titulo de magister de la
Universidad Nacional de Colombia “Uso de Algoritmos Genéticos para el logro de la eficiencia
energética en plantas de manufactura bajo un enfoque de Programacion de Operaciones”.
Desarrolla diferentes algoritmos entre ellos un (AMOGA) para desarrollar un modelo de
programacion de operaciones que se enfoca en las variables consumo energético y Makespan en
ambientes manufactureros, el cual es el mismo enfoque de este proyecto, contribuyendo asi al
planteamiento del problema , adicionalmente el autor estructura una revision de literatura enfocado
en programacion de operaciones en el cual se encuentra una amplia informacién que soporta el
objetivo nimero uno revisién de literatura del presente documento.

El proyecto de pregrado de la Universidad Nacional de Colombia “Solucion de problemas
tipo Flow Shop mediante algoritmos evolutivos” se enfoca en métodos de solucion para este tipo
de problemas de secuenciacion, estudia diferentes metaheuristicas y heuristicas usados como
referencia. Ademas, la autora propone una modificacion al algoritmo genético Hafa, genera la

poblacién inicial a través de la heuristica NEH y concluye que entre los mejores operadores
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genéticos estan la mutacion de corrimiento y el cruce por emparejamiento parcial (Rodriguez
Quifones, 2014).

Lopez Vargas & Arango Marin (2015) de la Universidad Nacional de Colombia, Sede
Manizales en su proyecto “Algoritmo genético para reducir el Makespan en un Flow Shop hibrido
flexible con méaquinas paralelas no relacionadas y tiempos de alistamiento dependientes de la
secuencia” proponen un algoritmo genético simple (AGS) como alternativa de solucién para
problemas de programacién de operaciones, con el cual obtienen un nivel de convergencia del
Makespan cercano al 2% y soluciones con tiempos computacionales bastantes razonables con un
tiempo promedio de minuto y medio.

Por otro lado, el proyecto de pregrado de la Universidad Industrial de Santander “Solucion
al problema de “Flow-shop” permutado, minimizando los costos de inventario en proceso y
penalizacion debido al retraso de lotes a través de un Algoritmo Genético” (Rico Castillo &
Rodriguez Ldpez, 2019), plantea un modelo de costos que asocia multas por entregas tardia a
clientes y a su vez el costo de mantener esos bienes en esperay el inventario WIP segun los tiempos
preestablecidos en los recursos (Maquinas).

Finalmente, fue escogido un articulo guia para la elaboracidon de la investigacion, en el cual
se discute el problema flow shop permutado, para asi reducir el consumo de energia a través de un
algoritmo genético (Marsetiya Utama y Setiya Widodo, 2019)

En este trabajo se aborda el FSP en el problema del consumo de energia, buscando un
equilibrio 6ptimo en el cual se minimice este consumo sin ralentizar el flujo del proceso en gran

proporcion.
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6. Marco Teobrico

Para la realizacion de este trabajo investigativo fueron tomados conceptos de revistas de
investigacion, paginas web, libros y articulos que se relacionaban con el tema de problemas de
Flow Shop y eficiencia energética, teniendo en cuenta conceptos Utiles e importantes para la

comprension tedrica del proyecto.
6.1 Flow Shop

El Flow Shop es un sistema de procesamiento en el que se le da una secuencia especifica a
las tareas de cada trabajo, lo cual es normalmente conocido como precedencia de cadena y en el
cual todos los trabajos visitan las maquinas en el mismo orden.

Las maquinas pueden numerarse 1, 2, ..., my cada trabajo pasa por ellas en orden numérico.
En un Flow Shop puro, cada trabajo tiene m tareas y pasa por todas las etapas. EI Flow Shop simple
se caracteriza por:

Cada una de las maquinas (m) puede manejar una operacion a la vez.

Un ndmero dado, n, de trabajos independientes requiere un procesamiento, cada uno
compuesto de tareas bien ordenadas con requisitos especificos.

La secuencia de la maquina es la misma para todos los trabajos.

Todos los trabajos estan disponibles simultdneamente al inicio y permanecen disponibles
sin interrupcion hasta que todo el trabajo esté terminado.

Cada trabajo puede estar en un solo lugar a la vez.

No se permite la preferencia: una vez iniciada una tarea debe procesarse para su

terminacion sin interrupcion.
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Cuando un trabajo completa el procesamiento en una maquina, estd inmediatamente
disponible para comenzar en la siguiente. (Emmons & Vairaktarakis, 2013).
Figura 2

Configuracién secuencia maquinas Flow Shop clésico.

Maquina 1 Maquina 2 Maquina 3 _

6.2. Problema de Flow Shop (FSP)

El problema Flow Shop consiste en definir la secuencia de tareas u operaciones que deben
ser procesadas en un tiempo determinado por un conjunto de maquinas especificas en un mismo
orden, teniendo en cuenta que las maquinas pueden funcionar a diferentes velocidades (Fang et al.,
2011). Una mala programacion de operaciones genera intervalos de tiempo donde estas maquinas
consumen energia sin estar operando, haciendo un uso ineficiente de ésta. Adicional a la energia
que consumen las maquinas mientras ejecutan las operaciones programadas, la velocidad
determinada de esta ejecucion esta relacionada directamente con el consumo de energia.

El problema de programacion de Flow Shop de N trabajos / M maquinas pertenece a la
optimizacion global de permutaciones y lo hace un problema NP-hard. Puede tratarse como el
problema indicador de la teoria practica de programacion de Flow Shop, por tal razén, muchos
investigadores se involucran en este tipo de problemas, y desarrollan muchos algoritmos aplicados.
Los algoritmos mas conocidos incluyen el algoritmo de busqueda tabd, el recocido simulado y el
algoritmo genético. En este caso especifico, se hara uso de un GA (Algoritmo Genético) para dar
solucion al problema de Flow Shop con minimizacién del consumo energético (Cheng & Chang,

2007).
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6.2.1 Flow Shop Permutado (PFS)

En esta forma de flow shop, el orden en el que los trabajos pasan por la primera méaquina
se mantiene en todo el sistema. Esto quiere decir que el orden de procesamiento de los trabajos j

en las maquinas m es el mismo en cada linea de produccion.
6.2.2 Flow Shop sin Permutacion (NPFS)

Este tipo de Flow-Shop consiste en que las estaciones se encuentran ordenadas en serie de
acuerdo a una secuencia de las operaciones. Un grupo de n tareas sera ejecutado en m maquinas.
Para cada una de las tareas se tiene un mismo orden para pasar por cada una de las maquinas. Cada
trabajo solo puede ejecutarse en una estacion al mismo tiempo y solo lo hara una vez en cada

estacion.
6.2.3 Flow Shop Flexible

Para este tipo de Flow shop se ve la existencia de maquinas en paralelo, las cuales pueden
ser idénticas o0 no. Estas estaciones paralelas ayudan a reducir los tiempos de los ciclos, es asi como

una tarea podria alcanzar a la que la precede.
6.2.4 Flow Shop sin Espera

Este tipo de flow shop no permite que se creen colas de las tareas entre cada maquina, es
decir que cuando el trabajo J de inicio, no se detendra y avanzara sin esperas a través de todas las

maquinas de la linea productiva.
6.3 Problema de Programacion Lineal Entera

Segun Rodes (2011) son problemas de programacion lineal en los cuales, al menos una de

las variables incluidas en el modelo, debe adquirir valores enteros. Mediante esta nueva estructura
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se pueden representar muchas situaciones reales que hasta ese momento no pueden ser abordadas
por modelos de programacién lineal. Por ejemplo, situaciones donde se involucran entidades
indivisibles —como aviones, barcos o personas— en las que no tendria sentido dar como respuesta
una solucion con valores fraccionarios. Dentro de esta programacion entera se encuentran unas
subcategorias, las cuales son:

*Problemas enteros puros: se trata de PPL donde todas las variables deben asumir valores
enteros.

* Problemas enteros binarios: son PPL en los que todas las variables deben ser enteras y,
ademas, solo pueden valer 0 o 1.

* Problemas enteros mixtos: se trata de PPL en los cuales un grupo de variables —no todas—

deben asumir valores enteros.
6.4 Complejidad Computacional

La complejidad algoritmica establece una clasificacién de los distintos tipos de problemas
por su grado de dificultad de acuerdo con la complejidad computacional del algoritmo mas sencillo
que permite asegurar su resolucion. Los distintos tipos de complejidad computacional segun (Diaz,

P. M., Fernéndez, G. H., Sanchez Allende, J., & Garcia Manso, A., 2007) son:
6.4.1 Problemas P

Un problema tratable o un problema de la clase P, es un problema que se puede resolver
siempre utilizando un algoritmo que conlleva un nimero de pasos que es funcion polinomial del
tamafo de entrada del problema. En resumen, se puede decir que los problemas de la clase P se

pueden resolver en tiempo polinomial y los intratables no se pueden resolver en tiempo polinomial.
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6.4.2 Problemas NP

Los problemas de la clase NP son los que se pueden resolver utilizando una méquina
imaginaria llamada méaquina de Turing no determinista (NDTM,Non-Deterministic Turing
Machine), en un nimero de pasos polinomial muchos de los problemas de la clase NP son
problemas muy comunes, que aparecen de forma habitual en distintos areas de la ingenieria e
incluyen, entre otros, problemas de particion de conjuntos, disefio de redes, planificacion,
optimizacion, recuperacién de informacion, etc.

Figura 3

Clasificacion de los problemas NP

Problemas NP

Problemas P
NP completo

6.4.3 Problemas NP-Completos

La propiedad de la clase NP-completo es que todo problema de la clase NP se puede
transformar polinomialmente en él. Cuando se logra resolver un problema NP-Completo, a su vez
se logra dar solucién a todos los problemas NP de una forma rapida, sin embargo, los problemas

NP-Completo es de los mas dificiles de resolver.
6.4.4 Problemas NP-Hard

Para los problemas de optimizacion NP-Hard no existe ningun algoritmo en tiempo

polinomial que permita determinar la solucion optima al problema. Por ello se utilizan métodos
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aproximados mediante heuristicas que permiten aproximarse a una solucion 6ptima, generando

soluciones factibles al problema que resulten de utilidad practica.
6.5 Métodos de Optimizacion

Optimizar significa poco méas que mejorar; sin embargo, en el contexto cientifico la
optimizacion es el proceso de tratar de encontrar la mejor solucion posible para un determinado
problema. En un problema de optimizacion existen diferentes soluciones y un criterio para
discriminar entre ellas. Los métodos mas conocidos reciben el nombre de algoritmos heuristicos,

metaheuristicos o sencillamente exactos (Marti, 2001).
6.5.1 Métodos Exactos

Segun Rodes (2011), son procedimientos que garantizan la obtencion del éptimo. Si bien
la pertenencia a la clase NP-Hard indica que el tiempo requerido para encontrar la solucion éptima
puede resultar prohibitivo, los algoritmos exactos no son dejados de lado. La posibilidad de
resolver en forma exacta instancias cada vez méas grandes aumenta debido al desarrollo de mejores
algoritmos y a la aparicion de nuevas tecnologias. Dentro de la primera familia de métodos, las
técnicas Branch-and-Bound y Branch-and-Cut — basadas en la teoria poliedral- han demostrado
ser una de las mejores herramientas para tratar este tipo de problemas. Una de las caracteristicas
mas destacables de estos algoritmos es su flexibilidad, la cual les permite adaptarse a las distintas

formulaciones y, de esa manera, explotar caracteristicas propias de cada problema.
6.5.2 Métodos Heuristicos

Un método heuristico es un procedimiento para resolver un problema de optimizacion bien
definido mediante una aproximacion intuitiva, en la que la estructura del problema se utiliza de

forma inteligente para obtener una buena solucién (Diaz, 1996). Los métodos heuristicos se
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encargan de dar una buena solucién, lo que no quiere decir que sea estrictamente la solucién
Optima. Algunas categorias de los métodos heuristicos ampliamente descritas son dadas por Marti
(2001) estas son:

Métodos de descomposicion. El problema original se descompone en subproblemas mas
sencillos de resolver, teniendo en cuenta, aunque sea de manera general, que ambos pertenecen al
mismo problema.

Métodos Inductivos. La idea de estos métodos es generalizar versiones pequefias 0 mas
sencillas al caso completo. Propiedades o técnicas identificadas en estos casos mas féciles de
analizar pueden ser aplicadas al problema completo.

Métodos de Reduccion. Consiste en identificar propiedades que se cumplen
mayoritariamente por las buenas soluciones e introducirlas como restricciones del problema. El
objetivo es restringir el espacio de soluciones simplificando el problema. El riesgo obvio es dejar
fuera las soluciones dptimas del problema original.

Métodos constructivos. Consisten en construir literalmente paso a paso una solucion del
problema. Usualmente son métodos deterministas y suelen estar basados en la mejor eleccion en
cada iteracion. Estos métodos han sido muy utilizados en problemas clasicos como el del agente
viajero.

Métodos de Busqueda Local. A diferencia de los métodos anteriores, los procedimientos
de busqueda o mejora local comienzan con una solucion del problema y la mejoran
progresivamente. El procedimiento realiza en cada paso un movimiento de una solucion a otra con
mejor valor. EI método finaliza cuando, para una solucidn, no existe ninguna solucién accesible

que la mejore.
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6.5.3 Métodos Metaheuristicos

Los procedimientos Metahuristicos son una clase de métodos aproximados que estan
disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria, en los que los
heuristicos clasicos no son efectivos. Los Metaheuristicos proporcionan un marco general para
crear nuevos algoritmos hibridos combinando diferentes conceptos derivados de la inteligencia
artificial, la evolucion bioldgica y los mecanismos estadisticos (Osman & Kelly, 1996).

Las principales metaheuristicas utilizadas en problemas relacionados con el Flow Shop
son:

Busqueda Tabu (TS). Se ha demostrado a través de muchos estudios computacionales que
la bUsqueda tabu es una de las mejores técnicas de aproximacion y puede facilmente competir con
las demaés técnicas, ya que su flexibilidad hace que supere otros modelos clasicos; su forma de
trabajar es con los vecinos locales, cada solucion S tiene un conjunto asociado de vecinos N (S).
Se puede alcanzar una solucion S'€N (S) desde S mediante una operacién llamada movimiento.
TS puede verse como una técnica iterativa que explora un conjunto de soluciones de problemas,
haciendo movimientos repetidos de una solucion S a otra solucién S 'ubicada en la vecindad N (S)
de S. Béasicamente lo que realiza esta técnica es que, al encontrar una solucion, busca al mejor
vecino que sea admisible. Para evitar los ciclos, las soluciones que ya se han explorado
recientemente se declaran tab( durante varias iteraciones, es decir, no pueden ser tomadas. El
estado tabu de una solucion se anula cuando se satisfacen ciertos criterios (criterios de aspiracion).
En ocasiones, se utilizan estrategias de intensificacion y diversificacion para mejorar la busqueda.
En el primer caso, la busqueda se acentua en las regiones prometedoras del dominio factible. En
el segundo caso, se intenta considerar soluciones en un area amplia del espacio de busqueda

(Marinaki, 2008).
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Algoritmo Genético (GA). El uso de un GA se realiza a traves de un procedimiento de
busqueda, los cuales se centran en la forma de seleccion y genética natural. EI primer GA fue
desarrollado por John H. Holland en la década de los 60’s con el fin de que a través de métodos
computacionales se desarrollaran soluciones a problemas de busqueda y combinatorios (Holland,
1975). Para el caso del Flow Shop los algoritmos genéticos son de gran utilidad ya que su
efectividad es bastante alta para la busqueda global en espacios grandes, no lineales y
desconocidos, ademas de ser efectivos para la resolucion de problemas a gran escala. Los GA
tienen su nombre por imitar el proceso de evolucién biolégica de la naturaleza, en el que se
desarrollan nuevas y mejores poblaciones con cada proceso evolutivo entre las diferentes especies.
Lo que diferencia el GA de la mayoria de heuristicas, es que usan informacion de una poblacion
de soluciones, para llegar a una mejor solucion. Un GA es un procedimiento iterativo estocastico
que mantiene constante el tamafio de la poblacion en cada iteracion, llamada generacion. La
operacion basica es el acoplamiento de dos soluciones para formar una nueva solucion. Para formar
una nueva poblacion, se aplica un operador binario, llamado crossover, y un operador unario,
Ilamado mutacién (Marinaki, 2008).

El algoritmo genético esta compuesto por cinco procedimientos basicos (Michalewicz,
2000).

1) Demostrar caracteristicas del problema o soluciones en formas genéticas.

2) Creacion de cualquier cantidad de soluciones iniciales.

3) Establecimiento de la funcion de evaluacion: el disefio de la funcion de aptitud.

4) Utilizando el operador genético para producir descendencia, y los operadores genéticos

mas comunmente vistos son los siguientes tres:
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Figura 4

Adaptado de Algoritmos Genéticos. Una vision préctica.

OO000000O O Poblacion
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Seleccion: La seleccion es uno de los principales operadores en algoritmos genéticos, su
objetivo principal es asegurar que el conjunto de soluciones mantenga las mejores soluciones. Este
operador no produce nuevas soluciones, pero si selecciona el mejor, elimina los peores y copia las
mejores soluciones seleccionadas al conjunto de soluciones.

Cruce: En el sistema bioldgico, el cruce es un procedimiento complejo que ocurre entre un
par de cromosomas. En un conjunto de cromosomas coincidentes, las divisiones y las
combinaciones se produjeron en un solo punto o en varios puntos individualmente en funcién de
ubicaciones especificas. Este mecanismo dio como resultado la diversidad cromosomica.

Mutacion: La funcién de este operador funciona cambiando aleatoriamente genes

individuales, introduciendo nuevas formas individuales y aumentando el nuevo espacio de
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busqueda. La mutacion ocurre al azar para que se puedan buscar nuevas areas en el proceso de
encontrar soluciones para evitar la optimizacion local.
La estructura de un Algoritmo Genético se muestra en la Figura 5.
Figura 5

Estructura del Algoritmo Genético
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Busqueda en Vecindario Variable (VNS). Es una metaheuristica para resolver problemas
de optimizacion combinatoria cuya idea basica es el cambio sistemético del vecindario dentro de
una busqueda local. A diferencia de otras metaheuristicas basadas en métodos de blsqueda locales,
VNS no sigue una trayectoria, sino que explora sus vecinos cada vez mas distantes de la solucion
actual, y salta de esta solucion a una nueva, si y solo si se ha realizado una mejora. De esta manera,
las caracteristicas favorables de la solucién establecida, por ejemplo, que muchas variables ya
estan en su valor éptimo, se mantendréan y utilizaran para obtener soluciones vecinas prometedoras.
Ademas, una rutina de busqueda local se aplica repetidamente para obtener de estas soluciones
vecinas los éptimos locales. Esta rutina también puede usar varios vecindarios. Por lo tanto, para
construir diferentes estructuras de vecindario y realizar una busqueda sistematica, se necesita tener
una manera de encontrar la distancia entre dos soluciones, es decir, es necesario suministrar el
espacio de solucion con alguna métrica (o cuasi métrica) y luego inducir vecindarios de ahi (P
Hansen, N Mladenovi¢., 2001).

Recocido Simulado (SA). El recocido simulado es una técnica de optimizacién que
explota una analogia entre los problemas de optimizacion combinatoria y la mecénica estadistica
de los sistemas fisicos. La analogia da lugar a un algoritmo para encontrar soluciones casi éptimas
a cualquier problema dado mediante la simulacion del enfriamiento del sistema fisico
correspondiente. Asi como la naturaleza, en la mayoria de las condiciones, puede enfriar un
sistema macroscépico hasta, 0 muy cerca de, su estado de suelo en un corto periodo de tiempo
(aunque sus grados de libertad sean del orden del numero de Avogadro), el recocido simulado
encuentra rapidamente una buena aproximacion a la solucion del problema planteado (Kirkpatrick

y otros, 1983)
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Colonia de Hormigas (ACO). Esta metaheuristica es una técnica relativamente nueva para
resolver problemas de optimizacion combinatoria. Basado fuertemente en el sistema
metaheuristico de hormigas desarrollado por Dorigo, Maniezzo y Colorni, la optimizacion de
colonias de hormigas se deriva del comportamiento de busqueda que realizan las hormigas reales
en la naturaleza. La idea principal de ACO es modelar el problema como la bisqueda de una ruta
de costo minimo en un gréafico. Las hormigas artificiales recorren este grafico en busca de buenos
caminos. Cada hormiga tiene un comportamiento bastante simple, por lo que normalmente solo
encontrara caminos de baja calidad por si solo. Se encuentran mejores caminos como resultado
emergente de la cooperacion global entre las hormigas en la colonia. Un algoritmo ACO consta de
varios ciclos (iteraciones) de construccion de soluciones. Durante cada iteracion, varias hormigas
(que es un parametro) construyen soluciones completas utilizando informacion heuristica y las

experiencias recopiladas de grupos anteriores de hormigas (Marinaki M., 2008)
6.6. Analisis de la Varianza ANOVA

Segun Xian Liu, (2016), el ANOVA es una metodologia para evaluar estadisticamente las
diferencias entre las medias de dos 0 mas muestras de poblacion. ANOVA de un factor hace
referencia a una sola covariable, como el tratamiento médico, el género y el estado civil.
Suponiendo que un solo factor consta de K niveles y que la media poblacional de una medida de
respuesta dada para cada nivel se denota por pi, p2, -+, pk, respectivamente. Las hipotesis nula'y

alternativa para realizar un analisis ANOVA vienen dadas por:
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Figura 6

Hipotesis nula y alternativa

L]

Ho:pp = po, =+ = pxk
H; : notall u’s are equal.

Estas hipdtesis son utilizadas para probar si existe una diferencia en la medicion en todos
los niveles de K del factor. Dado un valor predeterminado de a, se disefian varios métodos
ANOVA para probar las hipétesis dentro de un procedimiento estadistico integrado.

El ANOVA clasico tiene varios supuestos restrictivos, entre ellos:

Requiere que las muestras de la poblacion se obtengan de forma independiente.

Las observaciones de la poblacion en cada nivel deben seguir una distribucion normal.

Las observaciones distribuidas normalmente en varios niveles deben tener una varianza
comin ¢2,

Dadas estas restricciones, en ciertas ocasiones es necesaria la transformacion de datos para
satisfacer la normalidad y varianza constante. EI ANOVA también requiere que la medicion del
resultado sea una variable de intervalo y que el factor sea una variable de clasificacion.

Para poder realizar un ANOVA, se debe seguir segun Ruiz (2009), la siguiente
metodologia:

* Fijar el nivel de significacion para el contraste, por ejemplo, a=95%.

* Establecer el contraste de hipdtesis:

= HO: Los tratamientos son todos iguales: pi=p2=ps:--=pK.

= H1: Alguno de los tratamientos es diferente.

« Calcular los estimadores SR?y ST2,
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2
* Calcular el valor del estadistico ;—Z
* Calcular el valor de Fk.1, n para el nivel de significacion prefijado. Si:

= i—; > F.1, nk la diferencia entre los tratamientos es estadisticamente significativa con
un nivel de significacion o.

Por facilidad visual, se tiende a presentar el analisis de la varianza en forma de tabla como
se muestra a continuacion:

Figura7

Tabla Anova.

[TABLA ANOVA |

Fuentes de Variacion || Sumas de | Grados de | Cuadrados Medios Foup
Cuadrados | libertad

CMTr

Entre grupos SCTr I—1 CMTr MR
Dentro de grupos SCR n—1 CMR
TOTAL SCT n—1 CMT

Nota. Adaptado de: Disefio estadistico de experimentos, analisis de la varianza y temas
relacionados.

Donde:

SCT =SCTr + SCR

SCT: Suma de cuadrados total

SCTr: Suma de cuadrados entre tratamientos

SCR: Suma de cuadrados dentro de los tratamientos o residual.

CMT : Cuadrado medio total: CMT =SCT/(N — 1)

CMTr : Cuadrado medio entre tratamientos: CMTr =SCTr/(I— 1)

CMR : Cuadrado medio residual: CMR = SCR/(N —I)
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7. Formulacion del Modelo Matemético para el FSCE

Para la solucion del problema planteado se tomé como referente el modelo matematico
planteado por Utama y Widodo (2019). Estos autores consideran un Flow shop permutado con un
conjunto de n trabajos y m maquinas las cuales se organizan de una forma secuencial, es decir,
cada trabajo pasa por una maquina lo que determina una secuencia especifica, la cual seré la misma
para cada trabajo siguiente.

A continuacion, se presenta la formulacion del modelo matematico utilizado para la
solucién al FSCE. El problema tiene como objetivo programar cada trabajo y las operaciones de
cada trabajo en cada una de las maquinas las cuales se secuencian de la misma manera con el fin
de minimizar el consumo de energia total (TEC). Cabe resaltar, en este modelo no se tienen en
cuenta tiempos de alistamientos.

Para ello se index6 un consumo de energia generado aleatoriamente a cada operacion de
cada trabajo de acuerdo al tiempo de procesamiento donde existe una relacién directamente
proporcional entre consumo de energia y la duracion de las operaciones de cada trabajo que va
relacionado al Makespan; por tanto, a mayor tiempo de procesamiento mas consumo de energia y
viceversa. Adicionalmente las maquinas tienen indexado un consumo de energia sin estar operando
0 en tiempo ocioso también llamado como “Idle Time”, al reducir este tiempo y consumo de
energia cuando las maquinas estan ociosas se logra reducir tanto el consumo de energia total TEC
como el Makespan, este idle time viene dado segun el cronograma de tareas del Flow Shop.

Algunos supuestos tomados para el FSCE son los siguientes:

1. El grupo de trabajos esta preparado en maquinas en la misma secuencia.
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2. Cada méaquina puede procesar una tarea en cada periodo.
3. Preferencia laboral esta prohibida.
4. Cada trabajo esté listo en el periodo t = 0.
5. Un trabajo comenzara en la méaquina j solo si tiene completado el proceso en la maquina j-1;
6. No hay relacion de precedencia entre trabajos.
7. Cada maquina comienza en el periodo t = 0.
8. Cada méquina se detiene cuando el ltimo trabajo ha sido completado (cada méaquina se detiene
independientemente de otras maquinas).
9. Set up time esta cubierto en el tiempo de procesamiento.
indices
i: indice de trabajos, i=1, 2, ..., n
j: indice de maquinas, j=1, 2, ..., m
n: numero total de trabajos

m: numero total de maquinas

Parametros
Pij: tiempo de procesamiento de la secuencia de trabajo i en la maquina j
Pe;j: indice de consumo de energia de la maquina j

lej: indice de consume de energia de la maquina j cuando esté en reposo

Variables
Cij: tiempo de finalizacion de la secuencia de trabajo i en la maquina j
T;: Tiempo de terminacion en maquinas |

Bj: Tiempo total ocupado en maquinas j
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lj: Tiempo total ocioso en maquinas j

TEC: Consumo de Energia total.

Funcion Objetivo: Z = min TEC (D
Ci1= Py 2)
C1/=C1ja*Py;, j=2.m (3)
Cir=Ciq1tPiqy, i=2..n (4)
Cl-‘j:max (C -1, Cl-’j_l)'i'Pi‘j, i=2..n, j=2.m (5)
Bi=Yi=1Pij, Vji=1..m (6)
Tj=max(C;) , Vi=1l..nj=1.m (7)
1; =Tj—Bj, Vi=1.m (8)
TEC = Xj=1 (Bj.Pej + Ij.lej) (9)

Por lo tanto, el objetivo final del FSCE es determinar la secuencia de trabajos que tiene un
menor consumo de energia. La funcion objetivo del modelo es calcular el consumo total de energia
(TEC) para esto toma en cuenta diferentes tipos de tiempos durante el proceso como el busy time
que es el consumo de las maquinas cuando estan operando y el idle time que seria el tiempo ocioso,

a estos tiempos se les indexa un consumo de energia para asi calcular el total de este. Las
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restricciones del modelo FSCE para minimizar el consumo de energia. Estas restricciones en el
modelo son las ecuaciones 1 a 8.

La ecuacion 2 describe el tiempo de finalizacion del trabajo de secuencia uno en la maquina
uno ya que al iniciar el cronograma de tareas esta sera la primera tarea a ejecutar; por lo tanto, en
ese instante seria el tiempo de procesamiento para todo iy j.

La restriccion 3 describe el tiempo de procesamiento que toman el trabajo 1 en todas las
maquinas j iniciando con j =2 ya que en la ecuacion anterior se evalud para la posicién 1,1. resaltar
que el tiempo de procesamiento es una matriz que va acumulando los vectores. La ecuacién 4
describe el tiempo de finalizacion de todos los trabajos de secuencia i en la maquina de posicion
1.

Por otra parte, la ecuacion 5 describe el tiempo que procesamiento que toma completar
todos los trabajos i en total de las maquinas j. Las ecuaciones 6 y 7 permiten calcular el tiempo de
finalizacion activo de todas las méaquinas j y el tiempo de finalizacion de todas las tareas
(Makespan) respectivamente. EIl valor del tiempo idle ecuacion 8 se calcula con la resta del
Makespan menos el tiempo activo de las maquinas.

Por ultimo, la ecuacion 9 describe el TEC de la permutacion. Estos valores se hallan
sumando los valores del tiempo activo y ocioso multiplicados por sus respectivos consumos de

energia.
7.1 Ejemplo llustrativo

Con el fin de complementar la informacion presentada en el modelo, se muestra el siguiente
ejemplo adaptado del presentado por Utama y Widodo (2019), en el que hay tres trabajos y tres
maquinas (ver Figura 8). En la Figura 9 y la Figura 10 se muestra el tiempo de finalizacion de

cada trabajo, si las secuencias J1, J3, J2 (a) son 6, 9 y 11. Basados en la ecuacion 1 (C1,1=P11), el
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calculo del consumo de energia es de 42 W. Sin embargo, cuando la secuencia es J2, J3, J1 (b), los
tiempos de realizacién de cada trabajo son 6, 9y 11, con un consumo de energia de 43 W.

Las dos opciones (a y b) pueden ser seleccionada como la mejor solucion si el objetivo de
la programacion es reducir al minimo tiempo de finalizacion. Aunque tienen el mismo tiempo de
finalizacion, si el objetivo es minimizar el TEC, la secuencia (a) muestra el mejor resultado. El
tiempo total de inactividad (idle time) de la secuencia (a) es de 10, mientras que el idle time de la
secuencia (b) es 11. El tiempo total de inactividad y el FEC de la secuencia (a) son menores que
los de la (b). Se evidencia que el idle time de cada maquina influye en la variacion del TEC en los
problemas del Flow Shop. Por tal razén, el TEC en la secuencia (a) es menor que en la secuencia
(b).

Figura 8

Indices de consumo Pej y lej para cada maquina.

Machine
lob M1 M2 M3
7 3 2 1
12 3 ] 2
13 2 1 3
Pej 2 I 2
lej 1 1 1

Nota. Adaptado de Utama y Widodo (2019)
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Figura 9

Secuencia Flow Shop (a).

Machine
(3)
Mif#======mmnn=- ]l 12
1 2
:'uu*--{--j--p J1 -«an
M1 J1 12
Tim
1 2 3 4 5 6 7 8§ 91011 12 13 14
(@)
Nota. Adaptado de Utama y Widodo (2019)
Figura 10
Secuencia Flow Shop (b).
Machine
(7 (8)
e [ (0
4 5 6
lﬂ*-—g—}——b n-&—l.‘g_}__.. J1
MI1 J2 J1
T
1 2 3 4 5 6 7 8 91011 12 13 14
(b)

Nota. Adaptado de Utama y Widodo (2019)
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8. Desarrollo e Implementacion

Se propone abordar el problema planteado en el capitulo 7, mediante el uso de una metaheuristica
basada en el Algoritmo Genético, el cual permite iterar soluciones hasta alcanzar una buena
solucién en un tiempo computacional razonable.

El algoritmo para la solucion del problema PSFP, fue ejecutado en un computador con
procesador Intel® Core™ i5-5200U CPU @ de 2,20 GHz, memoria RAM instalada de 8.00 GB y
un sistema operativo Microsoft Windows 10 (Build 19041.685) de 64 bits. El software empleado
fue Matlab en su version: 9.8.0.1417392 (R2020a) Update 4, con el solver Global Optimization

Toolbox y el solver Optimization Toolbox.
8.1. Instancias para la VValidacion del Modelo Matemético.

Las instancias por tratar son las presentadas en el Apéndice E, las cuales constan de tres
tamarios diferentes segun la cantidad de trabajos y maquinas que deban programarse. En Tabla 2
se muestran las instancias representativas para problemas de tamafio pequefio, mediano y grande
para dar solucién al problema de Flow Shop.

Las instancias que se describen en la tabla fueron adaptadas de la literatura tomadas de la
tesis E. Taillard, "Benchmarks for basic scheduling problems". Mientras que parametros como el
consumo de energia seran generados aleatoriamente, para el consumo de energia cuando la
maquina esta activa se sigue una distribucién uniforme (1,100) para cada operacion y el consumo
de energia en la maquina en reposo es (1,10) en cada maquina, unidad vatios (W). Estos valores
fueron tomados segun la experimentacion de Utama y Widodo (2019) mismos autores del modelo

matematico utilizado en esta investigacion.
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Tabla 2

Clasificacion de las instancias a evaluar

ITEM Instancias problema Instancias problema Instancias problema
tamarfio pequefio tamafio mediano tamafio grande
1. 20*5 50*5 100*5
2. 20*10 50*10 100*10
3. 20*20 50*20 100*20

Dado que, las soluciones obtenidas por métodos metaheuristicos son aproximadas, existe
la necesidad de comparar los resultados obtenidos por dichos métodos con un método de solucién
exacto. En esta investigacion, con el fin de validar la precision y efectividad del Algoritmo
Genético, se comparan los resultados con los obtenidos para una instancia de prueba de tamafio
pequefio en este caso la instancia de 20 trabajos, 5 maquinas,10 maquinas y 20 maquinas; dicha
comparacion se realiza con el modelo de programacion lineal usando la herramienta GAMS. El
motivo que lleva a evaluar solamente un tamafio de instancia de prueba consiste en que el tiempo
computacional requerido en las instancias de mayor tamafio es demasiado elevado. Por tal razén

para estas instancias sera utilizado el GA, el cual se encargara de dar las soluciones aproximadas .
8.2. Estructuras de Datos

A continuacion, se describen los datos requeridos por el algoritmo. Los valores numéricos
son ilustrativos y no representan las instancias evaluadas.
8.2.1. Datos Generales

Corresponden a los datos relacionados al nimero de trabajos y maquinas disponibles en el

problema, los cuales definen el tamario de la instancia del problema.
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Tabla 3

Instancia del problema.

57

Instancia

NuUmero de trabajos

Magquinas disponibles

1

20

5

8.2.2. Trabajos y Maquinas

Las siguientes tablas resumen la informacion relacionada a los trabajos y maquinas, el

tiempo de ejecucidn y consumo de energia de cada trabajo en cada maquina. Por Gltimo, se presenta

el consumo de energia cuando cada maquina se encuentra vacia.

Tabla 4

Tiempo de procesamiento del trabajo j en la maquina m

Trabajos
Maquinas J1 j2 j3 j4 j5
ml 54 83 15 71 77
m2 79 3 11 99 56
m3 16 89 49 15 89
m4 66 58 31 68 78
m5 58 56 20 85 53
Tabla 5
Consumo de energia del trabajo j en la maquina m
Trabajos
Maquinas j1 j2 j3 ja j5
m1l 19 80 33 76 24
m2 64 20 46 48 73
m3 8 48 55 19 85
m4 33 16 65 39 37
m5 16 43 20 49 91
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Tabla 6

Consumo de energia de la maquina m cuando esté desocupada.

Maquinas Idle
ml 5)
m2 3
m3 10
m4 2
m5 4

8.2. Representacion de la Solucion
La representacion de la solucion consta de un vector unidimensional, donde la posicion de

cada trabajo indica en qué momento debe iniciar su procesamiento.

Tabla 7

Representacion de la solucion

6 4 7 2 1 5 10 8 9 3

La solucién presenta un problema en el cual se deben procesar 10 trabajos, en donde el
primer trabajo a procesar corresponde al trabajo 6, seguido del trabajo 4 y asi sucesivamente hasta
terminar procesando el trabajo 3. Esta representacion de la solucion nos indica el cronograma de

tareas para el Flow Shop que minimiza el consumo de energia y Makespan.

8.3. Funcion de Aptitud

Se define una funcidn de aptitud con el objetivo de minimizar el consumo de energia F(s)
de la solucion s, dicha funcion se encarga de medir el consumo de energia de las maquinas cuando

estan en procesamiento y cuando estan vacias.

F(s) = TEC
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Para ello, el algoritmo se encarga determinar el momento de inicio de cada trabajo en las
diferentes maquinas, respetando las restricciones duras, es decir, permiten que no se traslapen dos

trabajos en una misma méaquina y se respeten las secuencias.

8.4. Adaptacion del Algoritmo

Se inicia definiendo la instancia y los valores de los pardmetros involucrados. El algoritmo
inicia generando una poblacion de soluciones en las cuales los trabajos son ordenados de manera
aleatoria. Posteriormente, se seleccionan los padres mediante un operador de Seleccion por
Torneo. Luego se aplica el operador de cruce el cual, con cierta probabilidad, se encarga de generar
dos soluciones nuevas a partir de los padres seleccionados, seguidamente se aplica el proceso de
mutacién con una probabilidad. Finalmente, el remplazo de la poblacion se da mediante la
incorporacion de los descendientes en el lugar de los padres originales. Este proceso se repite hasta
alcanzar el nimero de generaciones establecido, obteniendo como resultado la mejor solucién
posible, es decir, aquella con menor consumo de energia.

A continuacion, se presenta el pseudocddigo del Algoritmo Genético implementado en el
problema.

Figura 11
Pseudocodigo Algoritmo Genético creacion propia.
Entrada: Instancia del problema
Definicién de pardametros
Generar poblacidn inicial
Evaluar aptitud de la poblacién
While el nimero de generaciones no sea alcanzado
Seleccionar los padres mediante la Seleccién por Torneo
Generar dos individuos usando el operador de Cruzamiento con probabilidad Pec

Aplicar el operador de Mutacién sobre los descendientes con Probabilidad Pm
Introducir los descendientes a la poblacién mediante el operado de Remplazo

[ 0: End while

[l Salida: Mejor solucién 5 encontrada

i e A s
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8.4.1. Seleccion por Torneo

Este operador se encarga de escoger quienes seran los individuos que participaran en el
proceso de cruzamiento, esto se lleva a cabo seleccionando un listado de K=4 individuos
aleatoriamente, permitiendo que individuos de baja calidad tengan oportunidad de ser
seleccionados. Posteriormente, se evalla la aptitud de los K seleccionados y se escogen los dos
mejores.

Figura 12
Operador de Seleccion por Torneo creacion propia.

Entrada: Poblacién de soluciones

Seleccionar aleatoriamente K individuos

Evaluar la aptitud de cada individuo seleccionado
Escoger a los dos mejores individuos.

salida: Dos individuos seleccionados como padres

Aok L bt —

8.4.2. Operador de Cruzamiento

El operador de cruzamiento se aplica si se cumple cierta probabilidad Pc, dicho operador
trabaja separando a los progenitores en un punto de la cadena y uniendo informacion de ambos
progenitores entre si de manera aleatoria. De esta forma se generan dos descendientes con
informacion de ambos progenitores. Este procedimiento, por lo general ocasiona que se presenten
trabajos duplicados y se eliminen otros, por lo que se requiere que los descendientes sean reparados
para evitar la duplicidad de trabajos.

Figura 13

Operador de Cruzamiento creacion propia.

Entrada: Progenitores

If Se cumple la probabilidad Pc
Realizar cruce de | punto
Reparar descendientes

End if

Salida: Descendientas

QW
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8.4.3. Operador de Mutacion

El operador de mutacion se aplica si se cumple con cierta probabilidad Pm, dicho operador
se encarga de intercambiar las posiciones de dos trabajos dentro de cada individuo generado como
descendiente.

Figura 14

Operador de Mutacion creacion propia.

Entrada: Descendientes

If 5e cumple la probabilidad Pm
Aplicar operador de mutacion

End if

Salida: Descendientes mutados

Lo b —

9. Disefio de Experimentos

Al desarrollar la metaheuristica que se basa en el algoritmo GA es necesario comprobar su
funcionalidad y consistencia a partir de experimentos numéricos; un disefio de experimentos
consiste en un cambio en las condiciones de operacién de un sistema con el objetivo de medir el
efecto del cambio sobre una o varias propiedades del producto, resultado o variable respuesta
(Gutiérrez Pulido & De la Vara Salazar, 2008).

El algoritmo Genético propuesto cuenta con cuatro parametros que controlan su
desempefio, los cuales son: el tamafio de la poblacion, cantidad de generaciones, probabilidad de
cruce y probabilidad de mutacion, el algoritmo cuenta con un parametro fijo el cual corresponde
al tamafo de la lista del torneo (K) con un valor de 4. Con el objetivo de determinar los parametros
adecuados se plante6 un disefio factorial del tipo 2% con 5 réplicas. Los detalles relacionados al

disefio de cada instancia estan documentados en el apéndice E.
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Los factores y niveles considerados se presentan en la Tabla 8.
Tabla 8

Factores y niveles del disefio experimental

Factores Nivel bajo (-) Nivel alto (+)
Tamario de Poblacion 10 100
Cantidad de generaciones 100 500
Probabilidad de cruce 0,7 0,9
Probabilidad de mutacién 0,02 0,1

A continuacion, se presenta el Analisis de varianza de cada una de las instancias a ser

evaluadas.
9.1 Andlisis de Varianza Para la Instancia 20*5

Tabla 9

Analisis de varianza para la instancia 20*5

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Modelo 15 11797031 786469 4,51 0,000
Lineal 4 8589665 2147416 12,32 0,000
P. mutacién 1 673 673 0,00 0,951
P Cruce 1 519064 519064 2,98 0,089
Generaciones 1 170940 170940 0,98 0,326
Poblacion 1 7898988 7898988 45,31 0,000
Interacciones de 2 términos 6 1915055 319176 1,83 0,107
P. mutacién*P Cruce 1 551120 551120 3,16 0,080
P. mutacién*Generaciones 1 722380 722380 4,14 0,046
P. mutacién*Poblacion 1 514884 514884 2,95 0,091
P Cruce*Generaciones 1 20034 20034 0,11 0,736
P Cruce*Poblacion 1 104980 104980 0,60 0,441
Generaciones*Poblacién 1 1656 1656 0,01 0,923
Interacciones de 3 términos 4 1082186 270546 1,55 0,198
P. mutacién*P Cruce*Generaciones 1 440748 440748 2,53 0,117
P. mutacién*P Cruce*Poblacion 1 609354 609354 3,50 0,066
P. mutacién*Generaciones*Poblacion 1 562 562 0,00 0,955
P Cruce*Generaciones*Poblacion 1 31522 31522 0,18 0,672
Interacciones de 4 términos 1 210125 210125 1,21 0,276
Error 64 11157174 174331
Total 79 22954204
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Figura 15

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados de la instancia 20*5

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
{la respuesta es Consumo. a = 0.05)

Tél'l'l'lil'lcl 1393
Factor MNombre
A P. mutacion
| B P Cruce
| C Generaciones
: D Poblacion
0 1 2 3 4 5 5 7
Efecto estandarizado
Figura 16
Diagrama de efectos principales para la instancia 20*5
Grafica de efectos principales para Consumo
Medias ajustadas
P. mutacion | P Cruce | Generaciones Poblacion
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Figura 17

Gréfica de interacciones para la instancia 20*5

Grafica de interaccion para Consumo
Medias ajustadas
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El andlisis de varianza y el diagrama de Pareto de la Figura 15 permiten identificar los
factores con efectos significativos sobre la aptitud de la solucion, en este caso, corresponde al
tamarfio de poblacién con valor de 100. A partir del grafico de interacciones se encuentra que la
interaccion entre la probabilidad de mutacion y el nimero de generaciones es de tipo significativo,
siendo 0,1 y 500 sus valores correspondientes. Finalmente, el valor de la probabilidad de cruce se

deja en su valor minimo para reducir el tiempo de procesamiento del algoritmo.
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9.2. Analisis de Varianza para la Instancia 20*10

Tabla 10

Anélisis de varianza para la instancia 20*10.

Fuente GL SCAjust. MC Ajust. Valor Valor
F p

Modelo 15 166024987 11068332 5,25 0,000
Lineal 4 137175203 34293801 16,25 0,000
P. mutacion 1 1959693 1959693 0,93 0,339
P Cruce 1 1361637 1361637 0,65 0,425
Generaciones 1 1892048 1892048 0,90 0,347
Poblacion 1 131961825 131961825 62,54 0,000
Interacciones de 2 términos 6 15326148 2554358 1,21 0,313
P. mutacion*P Cruce 1 905464 905464 0,43 0515
P. mutacion*Generaciones 1 531217 531217 0,25 0,618
P. mutacion*Poblacién 1 2963345 2963345 1,40 0,240
P Cruce*Generaciones 1 12878 12878 0,01 0,938
P Cruce*Poblacién 1 18150 18150 0,01 0,926
Generaciones*Poblacion 1 10895094 10895094 5,16 0,026
Interacciones de 3 términos 4 8709378 2177345 1,03 0,398
P. mutacion*P Cruce*Generaciones 1 5040582 5040582 2,39 0,127
P. mutacion*P Cruce*Poblacion 1 174752 174752 0,08 0,774
P. mutacion*Generaciones*Poblacion 1 2869410 2869410 1,36 0,248
P Cruce*Generaciones*Poblacion 1 624635 624635 0,30 0,588
Interacciones de 4 términos 1 4814258 4814258 2,28 0,136

P. mutacion*P Cruce * Generaciones 1 4814258 4814258 2,28 0,136

*Poblacion

Error 64 135040924 2110014

Total 79 301065911
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Figura 18

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados de la instancia 20*10

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
{la respuesta es Consumo. o = 0,05}
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Diagrama de efectos principales para la instancia 20*10
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Medias ajustadas
P. mutacion | P Cruce | Generaciones Poblacion
10805000 -
=]
E  1papasoo-
i
=
S 10804000 - .- _a . -
i 10803500 T - - L
g 10803000
10802500

66

T T T T T T
0,02 0,10 0,7 0,9 100 500 10 00



67
SOLUCION AL PROBLEMA PSFP SCHEDULING MEDIANTE UN GA
Figura 20

Gréfica de interacciones para la instancia 20*10

Grafica de interaccion para Consumo
Medias ajustadas

P. mutacion * P Cruce

P Cruce
ADEEL00 * 0,70
L 0,30
- -
10B0AS00 - =y
o I0E0I00 : : -
£ P.mutacion * Generacones P Cruce * Generacionas G .
2 eneracionas
S 10B0S000 * 100,0
L L 5000
o
) B ——a 3
m 10e0as m = ~
2
=
00 - - - - -
F. mutacion * Poblacion F Cruce * Pablacion Ganeraciones * Pablacion .
- Pablacion
.-
DECRECD — * 10,0
= '--._' B ‘|:||:|I|:|
10E0AE00
[ - L B — - [ .
100000
0,0 010 or 0% 100 200
P. mutacion P Cruce Generacionss

El andlisis de varianza y el diagrama de Pareto de la Figura 18 permiten identificar los
factores con efectos significativos sobre la aptitud de la solucion, en este caso, corresponde al
tamarfio de poblacién con valor de 100. A partir del grafico de interacciones se encuentra que la
interaccion entre la poblacion y el nimero de generaciones es de tipo significativo, siendo el valor
de 100 el que alcanza el objetivo de minimizacion. Finalmente, el valor de la probabilidad de cruce
y la probabilidad de mutacion se fijan en su valor minimo para reducir el tiempo de procesamiento

del algoritmo.
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9.3 Andlisis de Varianza para la Instancia 20*20

Tabla 11

Anélisis de varianza para la instancia 20*20

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F  Valor p

Modelo 15 619272047 41284803 6,00 0,000
Lineal 4 504548312 126137078 18,34 0,000
P. mutacién 1 61605 61605 0,01 0,925
P Cruce 1 204626 204626 0,03 0,864
Generaciones 1 1187306 1187306 0,17 0,679
Poblacion 1 503094774 503094774 73,14 0,000
Interacciones de 2 términos 6 84892223 14148704 2,06 0,071
P. mutacion*P Cruce 1 7911562 7911562 1,15 0,288
P. mutacion*Generaciones 1 16742670 16742670 2,43 0,124
P. mutacion*Poblacion 1 6428646 6428646 0,93 0,337
P Cruce*Generaciones 1 1888666 1888666 0,27 0,602
P Cruce*Poblacién 1 17672000 17672000 2,57 0,114
Generaciones*Poblacion 1 34248679 34248679 4,98 0,029
Interacciones de 3 términos 4 26983651 6745913 0,98 0,424
P. mutacion*P 1 3829875 3829875 0,56 0,458

Cruce*Generaciones
P. mutacion*P Cruce*Poblacion 1 14054938 14054938 2,04 0,158
P. 1 6635520 6635520 0,96 0,330

mutacion*Generaciones*Poblacion
P Cruce*Generaciones*Poblacion 1 2463318 2463318 0,36 0,552
Interacciones de 4 términos 1 2847860 2847860 0,41 0,522
P. mutacion*P 1 2847860 2847860 0,41 0,522

Cruce*Generaciones*Poblacion

Error 64 440239305 6878739

Total 79 1059511352
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Figura 21

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados de la instancia 20*20

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es Consumo. o = 0,05)
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Figura 23

Gréfica de interacciones para la instancia 20*20
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El anélisis de varianza y el diagrama de Pareto de la Figura 21 permiten identificar los
factores con efectos significativos sobre la aptitud de la solucion, en esta instancia, corresponde al
tamafo de poblacion con valor de 100. A partir del grafico de interacciones se encuentra que la
interaccion entre la poblacion y el nimero de generaciones es de tipo significativo, siendo el valor
de 100 el que alcanza el objetivo de minimizacion. Finalmente, el valor de la probabilidad de cruce

y la probabilidad de mutacion se fijan en su valor minimo para reducir el tiempo de procesamiento

del algoritmo.
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9.4. Analisis de Varianza para la Instancia 50*5

Tabla 12

Anélisis de varianza para la instancia 50*5

71

Fuente GL SCAjust. MC Valor  Valor
Ajust. F p
Modelo 15 99284385 6618959 7,77 0,000
Lineal 4 93121379 23280345 27,35 0,000
P. mutacion 1 793812 793812 0,93 0,338
P Cruce 1 725234 725234 0,85 0,359
Generaciones 1 3874200 3874200 4,55 0,037
Poblacion 1 87728133 87728133 103,05 0,000
Interacciones de 2 términos 6 3029821 504970 0,59 0,735
P. mutacion*P Cruce 1 1025819 1025819 1,20 0,276
P. mutacion*Generaciones 1 89579 89579 0,11 0,747
P. mutacion*Poblacién 1 22078 22078 0,03 0,873
P Cruce*Generaciones 1 744015 744015 0,87 0,353
P Cruce*Poblacién 1 1125040 1125040 1,32 0,255
Generaciones*Poblacion 1 23290 23290 0,03 0,869
Interacciones de 3 términos 4 3110774 777694 0,91 0,462
P. mutacion*P Cruce*Generaciones 1 110484 110484 0,13 0,720
P. mutacion*P Cruce*Poblacion 1 983683 983683 1,16 0,286
P. mutacion*Generaciones*Poblacion 1 593229 593229 0,70 0,407
P Cruce*Generaciones*Poblacion 1 1423378 1423378 1,67 0,201
Interacciones de 4 términos 1 22412 22412 0,03 0,872
P. mutacion*P 1 22412 22412 0,03 0,872
Cruce*Generaciones*Poblacion
Error 64 54485618 851338

Total 79 153770003
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Figura 24

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados de la instancia 50*5

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
{la respuesta es Consumo. a = 0,05)
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Figura 25

Diagrama de efectos principales para la instancia 50*5
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Figura 26

Gréfica de interacciones para la instancia 50*5
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El andlisis de varianza y el diagrama de Pareto de la Figura 24 permiten identificar los
factores con efectos significativos sobre la aptitud de la solucidn, en esta instancia, corresponden
al tamafio de poblacion con valor de 100 y el nimero de generaciones con valor de 100. Ademas,
no se encuentra ninguna interaccion de tipo significativo. Finalmente, el valor de la probabilidad
de cruce y la probabilidad de mutacion se fijan en su valor minimo para reducir el tiempo de

procesamiento del algoritmo.
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9.5. Analisis de Varianza para la Instancia 50*10

Tabla 13

Anélisis de varianza para la instancia 50*10

74

Fuente GL SCAjust. MCAjust. Valor Valor
F p

Modelo 15 403475952 26898397 6,19 0,000
Lineal 4 365349601 91337400 21,03 0,000
P. mutacion 1 208 208 0,00 0,995
P Cruce 1 1465841 1465841 0,34 0,563
Generaciones 1 339171 339171 0,08 0,781
Poblacion 1 363544382 363544382 83,69 0,000
Interacciones de 2 términos 6 23737194 3956199 0,91 0,493
P. mutacion*P Cruce 1 2551480 2551480 0,59 0,446
P. mutacion*Generaciones 1 10513225 10513225 2,42 0,125
P. mutacion*Poblacion 1 6670703 6670703 154 0,220
P Cruce*Generaciones 1 888101 888101 0,20 0,653
P Cruce*Poblacién 1 169556 169556 0,04 0,844
Generaciones*Poblacion 1 2944130 2944130 0,68 0,413
Interacciones de 3 términos 4 13118321 3279580 0,75 0,558
P. mutacion*P Cruce*Generaciones 1 3744153 3744153 0,86 0,357
P. mutacion*P Cruce*Poblacion 1 6296103 6296103 1,45 0,233
P. mutacion*Generaciones*Poblacion 1 351523 351523 0,08 0,777
P Cruce*Generaciones*Poblacion 1 2726542 2726542 0,63 0,431
Interacciones de 4 términos 1 1270836 1270836 0,29 0,590
P. mutacion*P 1 1270836 1270836 0,29 0,590

Cruce*Generaciones*Poblacion

Error 64 278016475 4344007

Total 79 681492427
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Figura 27

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados de la instancia 50*10

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
{la respuesta es Consumo. o = 0,05)
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Figura 28

Diagrama de efectos principales para la instancia 50*10
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Figura 29

Gréfica de interacciones para la instancia 50*10
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El anélisis de varianza y el diagrama de Pareto de la Figura 27 permiten identificar los
factores con efectos significativos sobre la aptitud de la solucion, en esta instancia, corresponde al
tamafo de poblacion con valor de 100. Los demas efectos y sus interacciones no son significativos,
por lo que el valor de la probabilidad de cruce y la probabilidad de mutacion y numero de

generaciones se fijan en su valor minimo para reducir el tiempo de procesamiento del algoritmo.
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9.6 Andlisis de Varianza para la Instancia 50*20
Tabla 14

Anélisis de varianza para la instancia 50*20

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust.  Valor Valor
F p
Modelo 15 1369284516 91285634 4,29 0,000
Lineal 4 1251453664 312863416 14,71 0,000
P. mutacién 1 37066838 37066838 1,74 0,191
P Cruce 1 2965655 2965655 0,14 0,710
Generaciones 1 26999070 26999070 1,27 0,264
Poblacion 1 1184422101 1184422101 55,70 0,000
Interacciones de 2 términos 6 33678466 5613078 0,26 0,952
P. mutacion*P Cruce 1 16014236 16014236 0,75 0,389
P. mutacion*Generaciones 1 5015512 5015512 0,24 0,629
P. mutacion*Poblacion 1 14988 14988 0,00 0,979
P Cruce*Generaciones 1 9582125 9582125 0,45 0,504
P Cruce*Poblacién 1 2804631 2804631 0,13 0,718
Generaciones*Poblacion 1 246975 246975 0,01 0,915
Interacciones de 3 términos 4 81761179 20440295 0,96 0,435
P. mutacion*P Cruce*Generaciones 1 12438588 12438588 0,58 0,447
P. mutacion*P Cruce*Poblacion 1 34346895 34346895 1,62 0,208
P. 1 6780884 6780884 0,32 0,574
mutacion*Generaciones*Poblacion
P Cruce*Generaciones*Poblacion 1 28194813 28194813 1,33 0,254
Interacciones de 4 términos 1 2391207 2391207 0,11 0,738
P. mutacion*P 1 2391207 2391207 0,11 0,738
Cruce*Generaciones*Poblacion
Error 64 1360980106 21265314

Total 79 2730264622
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Figura 30

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados de la instancia 50*20

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
{la respuesta es Consumo. a = 0,05)
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Figura 32

Gréfica de interacciones para la instancia 50*20
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El anélisis de varianza y el diagrama de Pareto de la Figura 30 permiten identificar los

factores con efectos significativos sobre la aptitud de la solucion, en esta instancia, corresponde al

tamafo de poblacion con valor de 100. Los demas efectos y sus interacciones no son significativos,

por lo que el valor de la probabilidad de cruce y la probabilidad de mutacién y nimero de

generaciones se fijan en su valor minimo para reducir el tiempo de procesamiento del algoritmo.
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9.7 Andlisis de Varianza para la Instancia 100*5

Tabla 15

Anélisis de varianza para la instancia 100*5

80

Fuente GL SCAjust. MC Ajust. Valor Valor
F p
Modelo 15 138496725 9233115 11,14 0,000
Lineal 4 121035279 30258820 36,51 0,000
P. mutacién 1 2215117 2215117 2,67 0,107
P Cruce 1 707256 707256 0,85 0,359
Generaciones 1 14906 14906 0,02 0,894
Poblacion 1 118098000 118098000 142,48 0,000
Interacciones de 2 términos 6 14133628 2355605 2,84 0,016
P. mutacion*P Cruce 1 7284245 7284245 8,79 0,004
P. mutacion*Generaciones 1 185281 185281 0,22 0,638
P. mutacion*Poblacion 1 2385332 2385332 2,88 0,095
P Cruce*Generaciones 1 1182925 1182925 1,43 0,237
P Cruce*Poblacién 1 364500 364500 0,44 0,510
Generaciones*Poblacion 1 2731344 2731344 3,30 0,074
Interacciones de 3 términos 4 3267098 816775 0,99 0,422
P. mutacion*P Cruce*Generaciones 1 2956036 2956036 3,57 0,063
P. mutacion*P Cruce*Poblacion 1 293062 293062 0,35 0,554
P. mutacion*Generaciones*Poblacion 1 17880 17880 0,02 0,884
P Cruce*Generaciones*Poblacion 1 120 120 0,00 0,990
Interacciones de 4 términos 1 60720 60720 0,07 0,788
P. mutacion*P 1 60720 60720 0,07 0,788

Cruce*Generaciones*Poblacién
Error 64 53047721 828871
Total 79 191544446
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Figura 33

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados de la instancia 100*5

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
{la respuesta es Consumo. o = 0,05)
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Figura 34

Diagrama de efectos principales para la instancia 100*5
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Figura 35

Gréfica de interacciones para la instancia 100*5
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El andlisis de varianza y el diagrama de Pareto de Figura 33 permiten identificar los
factores con efectos significativos sobre la aptitud de la solucion, en esta instancia, corresponde al
tamafo de poblacion con valor de 100. A partir del grafico de interacciones se encuentra que la
interaccion entre la probabilidad de mutacion y probabilidad de cruce es de tipo significativo,
teniendo el valor de 0,1 y 0,9 respectivamente. Finalmente, el valor de cantidad de generaciones

se fija en su valor minimo para reducir el tiempo de procesamiento del algoritmo.
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9.8 Andlisis de Varianza para la Instancia 100*10
Tabla 16

Anélisis de varianza para la instancia 100*10

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust.  Valor Valor
Modelo 15 676864707 45124314 5,44 8,000
Lineal 4 574587820 143646955 20,49 0,000
P. mutacion 1 612325 612325 0,09 0,769
P Cruce 1 2405752 2405752 0,34 0,560
Generaciones 1 12506502 12506502 1,78 0,186
Poblacion 1 559063241 559063241 79,74 0,000
Interacciones de 2 términos 6 63439391 10573232 151 0,190
P. mutacion*P Cruce 1 5356643 5356643 0,76 0,385
P. mutacion*Generaciones 1 2672171 2672171 0,38 0,539
P. mutacion*Poblacion 1 27955484 27955484 3,99 0,050
P Cruce*Generaciones 1 20756013 20756013 2,96 0,090
P Cruce*Poblacién 1 5568818 5568818 0,79 0,376
Generaciones*Poblacion 1 1130264 1130264 0,16 0,689
Interacciones de 3 términos 4 38647859 9661965 1,38 0,251
P. mutacion*P 1 2357441 2357441 0,34 0,564

Cruce*Generaciones
P. mutacion*P Cruce*Poblacion 5682313 5682313 0,81 0,371
P. 1 907167 907167 0,13 0,720
mutacion*Generaciones*Poblacion
P Cruce*Generaciones*Poblacion 1 29700938 29700938 4,24 0,044

(=Y

Interacciones de 4 términos 1 189638 189638 0,03 0,870
P. mutacion*P 1 189638 189638 0,03 0,870

Cruce*Generaciones*Poblacion

Error 64 448723569 7011306

Total 79 1125588276
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Figura 36

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados de la instancia 100*10
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Figura 37

Diagrama de efectos principales para la instancia 100*10
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Figura 38

Gréfica de interacciones para la instancia 100*10

Grafica de interaccion para Consumo
Medias ajustadas

P. mutacion * P Cruce

25T06E00 P Cruce
& 0,70
L 0,30
ESTOBE000 PR :
FETENO0
E F. mutacion * Generaciones F'iCruce * Generacionas .
S BTeE Generaconas
5 * 00,0
< .» . 500,0
2 ISTES0 - - -
-] —1 =
= - e B
2
= FETEN0
P. mutacion * Pablacion F'iCruce * Poblacion Generaciones * Pablacion .
FEIOEEO0 . Poblacion
i - - . - . 10,0
L 100,0
ZETIES000
= - -
TR0 - m .- - I
00 (KR 11] or ik 100 SO0
P. mutacion P Cruce Generacionas

El anélisis de varianza y el diagrama de Pareto de la Figura 36 permiten identificar los
factores con efectos significativos sobre la aptitud de la solucion, en esta instancia, corresponde al
tamafo de poblacion con valor de 100. A partir del grafico de interacciones se encuentra que la
interaccion entre la probabilidad de cruce y numero de generaciones es de tipo significativo,
teniendo el valor de 0,9 y 100 respectivamente. Finalmente, el valor de la probabilidad de mutacién

se fija en su valor minimo para reducir el tiempo de procesamiento del algoritmo.
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9.. Anélisis de Varianza para la Instancia 100*20
Tabla 17

Anélisis de varianza para la instancia 100*20

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor Valor
Modelo 15 2687641128 179176075 5,05 8,000
Lineal 4 2515985186 628996296 28,25 0,000
P. mutacion 1 242881 242881 0,01 0,917
P Cruce 1 7446881 7446881 0,33 0,565
Generaciones 1 24431551 24431551 1,10 0,299
Poblacion 1 2483863873 2483863873 111,57 0,000
Interacciones de 2 términos 6 139608832 23268139 1,05 0,405
P. mutacion*P Cruce 1 45369756 45369756 2,04 0,158
P. mutacion*Generaciones 1 82385523 82385523 3,70 0,059
P. mutacion*Poblacion 1 1361 1361 0,00 0,994
P Cruce*Generaciones 1 378125 378125 0,02 0,897
P Cruce*Poblacién 1 6237328 6237328 0,28 0,598
Generaciones*Poblacion 1 5236738 5236738 0,24 0,629
Interacciones de 3 términos 4 31471149 7867787 0,35 0,841
P. mutacién*P 1 9178770 9178770 0,41 0,523

Cruce*Generaciones

P. mut acién*P Cruce*Poblacion 1 6125 6125 0,00 0,987

P. 1 6894902 6894902 0,31 0,580
mutacion*Generaciones*Poblacion

P Cruce*Generaciones*Poblacion 1 15391351 15391351 0,69 0,409
Interacciones de 4 términos 1 575962 575962 0,03 0,873

P. mutacion*P 1 575962 575962 0,03 0,873

Cruce*Generaciones*Poblacién
Error 64 1424821958 22262843
Total 79 4112463086
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Figura 39

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados de la instancia 100*20
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Figura 40

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados de la instancia 100*20
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Figura 41

Gréfica de interacciones para la instancia 100*20
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El anélisis de varianza y el diagrama de Pareto de la Figura 39 permiten identificar los
factores con efectos significativos sobre la aptitud de la solucion, en esta instancia, corresponde al
tamafo de poblacion con valor de 100. Los demas efectos y sus interacciones no son significativos,

por lo que el valor de la probabilidad de cruce y la probabilidad de mutacién y nimero de
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generaciones se fijan en su valor minimo para reducir el tiempo de procesamiento del algoritmo.

A continuacion, se resumen los valores fijados para cada una de las instancias segin los

resultados del disefio de experimentos.
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Tabla 18

Definicion de paréametros para las instancias del PSFP

Instancia Poblacion Generaciones Cruce Mutacion
Instancia 20-5 100 500 0,7 0,1
Instancia 20-10 100 100 0,7 0,02
Instancia 20-20 100 100 0,7 0,02
Instancia 50-5 100 100 0,7 0,02
Instancia 50-10 100 100 0,7 0,02
Instancia 50-20 100 100 0,7 0,02
Instancia 100-5 100 100 0,9 0,1
Instancia 100-10 100 100 0,9 0,02
Instancia 100-20 100 100 0,7 0,02

10. Resultados Computacionales

En esta capitulo se evaltan los resultados para el TEC que se obtuvieron mediante los
métodos propuestos, el método aproximado de solucion propuesto que corresponde a la
metaheuristicas Algoritmo Genético y la ejecucién del modelo mateméatico como modelo de
programacion lineal usando la herramienta GAMS. En este capitulo se comparan los resultados
obtenidos para una instancia de prueba, la cual es de tamafio 10*5, es decir 10 trabajos y 5
maquinas, esto debido a que el tiempo de ejecucion del modelo de programacion lineal para

instancias de mayor tamafio no generan soluciones en tiempos computacionales razonables.
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Adicionalmente se presentan los resultados para cada tamafio de problema considerado se evaltian

5 instancias, tal como se consignan en el Apéndice E.

Para instancias del problema de tamafio mediano y grande solo se evaluaron los resultados
de Makespan obtenidos por medio del algoritmo GA a partir de un benchmarking con otras
heuristicas que utilizaron las mismas instancias, El método exacto por GAMS, por el contrario, no
se considera pertinente para este tipo de instancias debido al tiempo de ejecucion elevado lo cual

indica tiempos computacionales no pertinentes.

La ejecucion de los resultados se desarrollé usando un computador con procesador Intel®
Core™ i5-5200U CPU @ de 2,20 GHz, memoria RAM instalada de 8.00 GB y un sistema
operativo Microsoft Windows 10 (Build 19041.685) de 64 bits. El software empleado fue Matlab

en su versién: 9.8.0.1417392 (R2020a) Update 4.

10.1 Resolucién Instancias Pequefias

En las tablas a continuacién se presentan los resultados de las mejores soluciones obtenida
por el algoritmo Genético y el tiempo computacional de cada instancia del tipo pequefio, ademas
como informacién adicional también se presenta los tiempos Makespan de cada problema tratado.
Tabla 19

Resultados obtenidos por el algoritmo Genético para la instancia 20*5

Instancia 20*5 TEC Makespan CPU time (s)
1 4932033 1474 6,4517414
2 5197524 1496 8,2500541
3 4252789 1373 7,0726597
4 5563249 1535 5,9010488
5 4784122 1428 7,4879711
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Tabla 20

Resultados obtenidos por el algoritmo Genético para la instancia 20*5

Instancia 20*10 TEC Makespan CPU time (s)

1 10802787 1958 5,181198

2 10100294 1934 3,4207852

3 10204752 1748 3,4596329

4 9157870 1674 3,425967

5 9229041 1655 3,56847141
Tabla 21

Resultados obtenidos por el algoritmo Genético para la instancia 20*20

Instancia 20*20 TEC Makespan CPU time (s)
1 19822865 2676 6,8280785

2 19003186 2463 4,6080987

3 20601718 2647 5,119172

4 19647131 2654 5,0152864

5 20833375 2603 6,2021256

Con el objetivo de determinar qué tan eficiente es el algoritmo propuesto y validar sus
resultados, se propuso programar el mismo modelo matematico como un problema de
programacion lineal en el software GAMS (ver anexo B) esto se realiz6 para una instancia de
prueba 10*5. EI modelo fue programado y ejecutado en la version GAMS Release 33.2.0
(December 01, 2020) el cual nos permitié validar que el modelo propuesto se ajustara a las
caracteristicas del problema. EI modelo matematico de programacion lineal se presentan en el

apéndice B (documento de formato GMS).

A continuacion, se presenta como se obtuvieron las respuestas en GAMS ademas en la
Tabla 22 se resumen los resultados obtenidos por el método exacto y el algoritmo genético en

términos de TEC y tiempo computacional.
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Tabla 22

Resultados obtenidos mediante el modelo PL y el algoritmo Genético para la instancia 10*5

Meétodo de solucién TEC CPU Time (s)
Programacioén matematica  1.321.329,41 1,68
Algoritmo Genético 1.321.834 1,54

A partir de los resultados obtenidos por la instancia de prueba 10*5, se observa la diferencia
porcentual del TEC de aproximadamente el 0,04% lo cual indica que el método propuesto es capaz
de ofrecer soluciones muy cercanas a la 6ptima. Por otro lado, respecto al tiempo computacional,
las diferencias corresponden a que, siendo una instancia de tamafio pequefio, el problema no es lo
suficientemente robusto para exigir la capacidad de procesamiento del equipo utilizado.

Ademas, EIl rendimiento del algoritmo se puede medir mediante el indice de consumo de
energia (ECR Figura 42) segun la experimentacion de los autores Utama, D., Setiya, d.(2019). El
ECR se define como el Consumo de Energia (EC) del algoritmo propuesto GA dividido por EC
de diferentes métodos de solucion. El GA tendra un rendimiento mas alto que otros algoritmos si
ECR <1, pero tiene el mismo rendimiento si produce un valor ECR = 1. Ademas, otro algoritmo
tiene un rendimiento mas alto si ECR> 1.

Figura 42
Ecuacion ECR

ECR = EC Algoritmo propuesto
B EC Metodo Exacto

Tabla 23

Comparacion del algoritmo para el consumo de energia ECR.

Instancias Pequefias  GA-TEC GAMS-TEC ECR
10*5 1,321.834 1.321.329,41 1.0004
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A partir de los resultados de la tabla 20, se concluye el GA tiene un performance muy
similar al modelo de programacion lineal con soluciones optimas ya el valor obtenido para ECR
es significativamente cercano a 1 indicando que tienen un mismo rendimiento, en el contexto
industrial la cantidad de trabajos y maquinas son de mayor tamafio por ende variaciones en
consumo de energia aunque sea poca puede representar sobrecostos o sobre consumos validando
el enfoque genético para la solucion de este tipo de problemas es pertinentes ya que obtiene

respuestas muy cercanas a la 6ptima.

10.2 Resolucién Instancias Medianas

En las tablas a continuacién se presentan los resultados de las mejores soluciones obtenida
por el algoritmo Genético y el tiempo computacional de cada instancia del tipo mediano, ademas
como informacién adicional también se presenta los tiempos Makespan de cada problema tratado.
Tabla 24

Resultados obtenidos por el algoritmo Genético para la instancia 50*5

Instancia 50*5 TEC Makespan CPU time (s)

1 30785354 2982 4,2742771

2 34058906 3222 3,5789968

3 30036302 2925 4,8873269

4 32674881 3158 3,9343783

5 31916315 3059 4,36835
Tabla 25

Resultados obtenidos por el algoritmo Genético para la instancia 50*10

Instancia 50*10 TEC Makespan CPU time (s)
1 59836742 3674 6,2358329
2 60951859 3515 4,6770298
3 63151533 3457 3,9788418
4 64802064 3640 4,4205032
5 63668758 3694 4,8930186
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Tabla 26

Resultados obtenidos por el algoritmo Genético para la instancia 50*20

Instancia 50*20 TEC Makespan CPU time (s)
1 132591733 4642 7,5733781

2 123751410 4652 7,0993714

3 122996129 4358 5,8009729

4 126448935 4610 6,264961

5 126492446 4623 6,9201351

Como se mencion6 anteriormente el modelo matematico como un problema de
programacion lineal tiene limitantes ya que al ejecutar instancias de tamafio mediano y grande los

tiempos computaciones crecen de una forma exponencial.

10.3 Resolucion Instancias Grandes

En las tablas a continuacidn se presentan los resultados de las mejores soluciones obtenida
por el algoritmo Genético y el tiempo computacional de cada instancia del tipo grande, ademas
como informacion adicional también se presenta los tiempos Makespan de cada problema tratado.
Tabla 27

Resultados obtenidos por el algoritmo Genético para la instancia 100*5

Instancia 100*5 TEC Makespan CPU time (s)

1 129856320 5796 4,4868144

2 127793573 5760 3,6521315

3 124486465 5537 4,210466

4 118377603 5518 3,6992058

5 128798973 5785 3,5045884
Tabla 28

Resultados obtenidos por el algoritmo Genetico para la instancia 100*10

Instancia 100*10 TEC Makespan CPU time (s)
1 247603082 6322 5,0185479
2 257082430 6752 6,6925957
3 249125863 6281 6,0313468
4 247224720 6451 4,5124421
5 264940521 6769 4,3145339
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Tabla 29

Resultados obtenidos por el algoritmo Genético para la instancia 100*20

Instancia 100*20 TEC Makespan CPU time (s)
1 490790463 7642 8,2885175
2 500733926 7531 7,5989723
3 488937939 7725 8,4775935
4 502111932 7741 6,0985716
5 501884082 7480 6,6423168

10.4 Validacion de Resultados para Instancias Medianas y Grandes.

Como se mencion6 anteriormente el modelo matematico como un problema de
programacion lineal tiene limitantes ya que al ejecutar instancias de tamafio mediano y grande los
tiempos computacionales crecen exponencialmente, ademas por la complejidad del modelo es

dificil encontrar una respuesta en corto tiempo.

Con el fin de analizar la capacidad y buenos resultados de las instancias medianas y grandes
para el GA evaluando el Makespan en este caso, fueron tomados de la literatura los resultados
obtenidos a través de otra tipo de heuristicas como redes neuronales artificiales evaluadas por los
autores Gupta, J. N. D., Majumder, A., & Laha, D. (2019) que utilizaron las mismas instancias
tomadas para esta investigacion E. Taillard, "Benchmarks for basic scheduling problems”, las

cuales obtuvieron los siguientes resultados:
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Figura 43

Valores de Makespan producidos por diferentes algoritmos

Table 8. Makespan values produced by different algorithms for Tailard’s Benchmark Problem Instances.

Instance Size (n x m) CBP GDAL UQ-N L-mM CDS NEH NEH-D NEHLJP1
TA-1 205 1448 1322 1301 1297 1390 1286 1297 1297
TA-2 205 1459 1399 1368 1366 1424 1365 1383 1383
TA3 205 1209 1196 1158 1104 1249 1159 1132 1
TA-4 205 1486 1370 1343 1275 1418 1325 1306 1305
TA-5 205 1300 1298 1276 1248 1323 1305 1283 1283
TA-6 205 1444 1307 1276 1210 1312 1228 1264 1210
TA-7 205 1469 1351 1277 1259 1393 1278 1251 1251
TA-8 205 1428 1269 1236 1218 1341 1223 1221 1216
TA-9 205 1385 1341 1287 1271 1360 1291 1289 1267
TA-10 205 1321 1255 1174 1123 1164 1151 1131 1156
TA-11 505 2965 2744 2735 2735 2816 2733 2724 2732
TA-12 50% 5 2987 2965 2884 2840 3032 2843 2882 2882
TA-13 505 2829 2686 2653 2641 2703 2640 2654 2654
TA-14 50% 5 2888 2859 2814 2778 2884 2782 2768 2762
TA-15 505 307 2922 291 2871 3038 2868 2890 2868
TA-16 50% 5 3107 2902 2887 2858 3031 2850 2846 2842
TA-17 50x5 3014 2924 2812 2746 2969 2758 2736 2734
TA-18 50x5 3058 2791 2725 2705 2835 2 2704 2704
TA-19 505 2850 2716 2682 2614 2784 2576 257 2565
TA-20 505 3188 2843 2809 2785 2942 2790 2790 279%
TA-21 100 5 5724 5546 5527 5493 5592 5519 5514 5493
IA-22 100 % 5 5535 5372 5316 5290 5563 5348 5297 5318
TA-23 100 5 5656 5359 5244 5219 5493 5219 5215 5200
TA-24 100 = 5 5158 5061 5044 5035 5273 5023 5027 5023
TA-25 100 5 5478 5352 5312 5265 5461 5266 5255 5267
TA-26 100 = 5 5221 5215 5146 5146 5259 5139 5139 5139
TA-27 100 5 5425 5376 5261 5246 5557 5259 5283 5259
TA-28 100 = 5 5323 5228 5144 5119 5387 5120 5110 5106
TA-29 100 5 5926 5632 5536 5487 5758 5489 5470 5489
TA-30 100 = 5 5758 5363 5342 5336 5723 5341 5346 5343
Average Makespan 3304 3165 3116 3086 3249 3097 3097 3089
# Best Makespan 0 0 0 1" 0 6 6 15

Nota. Adaptada de Gupta, Majumder, & Laha, D. (2019)

Para evaluar el rendimiento del algoritmo se puede medir mediante un indice Makespan
(MKR) de la misma manera como se evaluo el consumo de energia en el numeral 10.1. EIl MKR
se define como el Makespan del algoritmo propuesto GA dividido por Makespan de diferentes
métodos de solucidn. EI GA tendra un rendimiento mas alto que otros algoritmos si MKR <1, pero
tiene el mismo rendimiento si produce un valor MKR = 1. Ademas, otro algoritmo tiene un
rendimiento mas alto si MKR> 1. Tomando la primera solucion para cada tamafio de instancia y

comparandolo con los resultados obtenidos en estas instancias.
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Tabla 30

Makespan obtenidos por otros algoritmos

AG Size (n*m) CBP GDAL UQ-N L-M CDS NEH NEH-D NEHLJP1

1474  20*5 1448 1322 1301 1297 1390 1286 1297 1297

2982 50*5 2965 2744 2735 2735 2816 2733 2724 2732

5796 100*5 5724 5546 5527 5493 5592 5519 5514 5493
Tabla 31

Comparacion Makespan instancias grandes.

COMPARACION  Size CB GDA uQ- L- CD NE NEH- NEHLJP
(n*m) P L N M S H D 1
MKR 20*5 1.02 111 1.13 1.14 1.06 115 1.14 1.14
MKR 50*5 1.01 1.09 1.09 1.09 106 1.09 1.09 1.09
MKR 100*5 1.01 1.05 1.05 1.06 1.04 1.05 1.05 1.06
Tabla 32

Comparacion makespan promedio de otras heuristicas con el AG

AG Size (n*m) Promedio makespan
heuristicas
1474 20*5 1329.8 1.108
2982 50*5 2773 1.075
5796 100*5 5551 1.044

A partir de la Tabla 30 se puede definir que el GA desarrollado por esta investigacion no
obtiene un buen performance en comparacién con las otras heuristicas, una de las razones es la
complejidad de nuestro modelo matematico que no solo busca minimizar el Makespan sino el
consumo de energia por su parte estas heuristicas solo buscaban minimizar el Makespan y no
toman en cuenta este nuevo elemento, no obstante esta comparacion permite validar que el
algoritmo planteado en la investigacion obtuvo soluciones congruentes e incluso valores de

Makespan cercanos a los mejores valores de solucion de estas heuristicas.
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Cabe resaltar el consumo de energia para este tamafo de instancias no fue posible comparar
ya que una de las limitantes de la investigacion fue el acceso a datos de energia usados por otras
investigaciones similares, aunque se establecié comunicacion vial e-mail con los autores del
articulo en el cual se basa el modelo matemaético, la respuesta fue que su investigacion e
investigaciones similares manejan datos aleatorios siguiendo distribuciones uniformes, por ende
al generar los datos de energia aleatoriamente para esta investigacion se obtendran resultados
diferentes, especialmente ya que se tienen datos de procesamiento totalmente diferente que se
obtuvieron de una diferente investigacion lo que infiere significativamente en los resultados. Fue
por ello que se decidié darle solucién al modelo mateméatico como un problema de programacién

lineal para asi validar el modelo y la calidad de las respuestas.

Al observar el comportamiento del AG comparado con el GAMS para instancias de tamario
pequefio y ver que el valor del TEC obtenido por ambos métodos fue semejante, se puede esperar
que para las instancias medianas y grandes el comportamiento siga siendo similar y se acerquen al

resultado 6ptimo.
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11. Conclusiones

Basados en el analisis bibliométrico realizado para la presente investigacion, se encuentra
relevante el problema Flow Shop acotado a las caracteristicas propias de la presente investigacion
esta vigente, ademas tiene alto potencial de investigacion que permita ofrecer herramientas de
decision para las industrias manufactureras con este tipo de sistemas productivos.

El modelo matematico planteado contempla un objetivo importante basado en el consumo
de energia TEC, el cual busca minimizar el consumo total de energia de las maquinas a través del
tiempo, para esto se tiene en cuenta los tiempos de procesamiento, el consumo de energia con las
maquinas en funcionamiento y el consumo de energia cuando las maquinas no estan ejerciendo
ninguna labor, de esta manera cuando se evallan instancias pequefias se obtienen resultados
computacionales razonables y una buena calidad de respuestas.

Para las instancias de tamafio mediano y grande, no fue posible la comparaciéon por
métodos exactos debido a su tamafio, por ello se realizé a través del algoritmo genético y basados
en comparaciones con otras investigaciones presentadas en la literatura (Gupta, Majumder, &
Laha, D. (2019)), se pudo determinar que el GA desarrollado en la presente investigacion para
instancias pequefias, provee soluciones cercanas a la solucion éptima, por otro lado, para las
instancias medianas y grandes, se pudo concluir que las soluciones dadas fueron muy similares a
las mejores soluciones presentadas por otras heuristicas, que hicieron uso de las mismas instancias
y estaban enfocadas en minimizar Unicamente el Makespan y no tomaban en cuenta el elemento
de consumo de energia como si Se hizo en esta investigacion.

Adicionalmente para optimizar la funcion objetivo, se planteo el desarrollo de un algoritmo

GA, para el cual mediante el proceso de calibracion se puede determinar el tamafio de la poblacion
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inicial corresponde al principal factor con mayor influencia en la variable respuesta TEC para todos
los tamarios de instancias, por lo cual se opta por emplear el nivel alto de dicho factor con el
proposito de determinar mejores soluciones. Otros factores analizados son la probabilidad de cruce
y el nimero de generaciones para los cuales, aunque no representan efectos significativos, se tienen
mejores resultados de TEC en los niveles bajos de estos.

A partir de la evolucion del desempefio de la metaheuristica calibrada da como resultado
que el algoritmo GA ejecutado para instancias de tamario pequefio genera buenas soluciones frente
al modelo de programacion lineal, con una desviacion estdndar de 0.04% lo cual evidencia la
amplia competitividad que tiene la utilizacion de metaheuristicas como el Algoritmo Genético en
la generacidn de respuestas competentes en la toma decisiones relacionadas a consumos de energia
en un sistema productivo tipo “flow- shop”.

Dado a que los tiempos computacionales para instancias de mayores tamafos, es decir
mayor numero de trabajos y maquinas crecen exponencialmente en este tipo de sistemas Flow
shop, la busqueda de la solucién 6ptima no resulta viable, por su parte el algoritmo genético
permite encontrar una buena solucién en poco tiempo. Siendo el Flow Shop un problema de
programacion de operaciones y tipo operativo, el proceso de toma de decisién en las

organizaciones debe ser agil.

12. Recomendaciones

Considerar instancias de otros tamafios (mas pequefias 0 mas grandes) para poder observar

el desempefio del modelo realizado o en su defecto un modelo actualizado con mejoras incluidas.
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Siendo el problema analizado algo que afecta la realidad de las empresas actualmente, se
recomienda a investigadores futuros contemplar nuevos pardmetros o restricciones, que ayuden a
estar més cerca de la realidad industrial.

Con el fin de comparar y validar los resultados obtenidos a través del Algoritmo Genético,
se recomienda la utilizacion de otros modelos exactos y metaheuristicas, para asi observar el
desempefio del mismo.

Para investigaciones futuras se puede considerar incluir la velocidad a la que operan las
maquinas, para asi comparar el desempefio del algoritmo y que tanto se minimiza el consumo
energético a distintas velocidades de funcionamiento.

Se recomienda para futuros investigadores, adquirir instancias reales, haciendo tomas de
tiempos en industrias de su interés, con el fin de aproximar ain més la investigacion a la realidad
de las empresas y observar como funciona el algoritmo genético y las mejoras que se puedan

presentar.
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