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RESUMEN

TITULO: “SOLUCION DEL PROBLEMA DE FLOWSHOP DISTRIBUIDO Y PERMUTADO
CON ETAPA DE ENSAMBLE CONSIDERANDO TIEMPOS DE ALISTAMIENTO
DEPENDIENTES DE LA SECUENCIA (DAPFSP-SDST) Y FABRICAS HETEROGENEAS A
TRAVES DE UN ALGORITMO BASADO EN VND™?

AUTORES: )
CORREA GONZALEZ, Miguel Eduardo
ORTIZ DELGADO, Daniela Fernanda?

PALABRAS CLAVES:
Flowshop distribuido, fabricas heterogéneas, ensamble, MILP, algoritmo, metaheuristica,
bldsqueda descendente, VND, programacion.

DESCRIPCION:

En esta investigacion se estudia el problema de Flowshop Distribuido y Permutado con etapa de
ensamble (DAPSP) considerando tiempos de alistamiento dependientes de la secuencia y fabricas
heterogéneas con el objetivo de minimizar el makespan. Para su solucidn, se disefi6 un modelo
MILP y un algoritmo basado en VND compuesto por una etapa de generacion de poblacion inicial
de secuencias de ensamble, otra de mejoramiento de la secuencia de procesamiento a través de
estructuras de vecindario y finalmente una de exploracién usando el operador genético de cruce
entre secuencias de ensamble.

El Modelo MILP se implement6 en el software GAMS® y se validé con 900 instancias pequefias
encontradas en la literatura para fabricas homogéneas, ademas se cre6 un disefio experimental para
determinar los factores que inciden en el gap relativo.

El algoritmo se implementd en Matlab®y sus parametros fueron calibrados a través de un disefio
experimental; su desempefio fue evaluado mediante la comparacion con los resultados del modelo
MILP para instancias pequefias con fabricas heterogéneas y con la best solution de la literatura
para instancias grandes con fabricas homogeéneas.

A través del disefio experimental se concluye que los trabajos, productos, fabricas y maquinas
tienen un efecto significativo en el gap relativo dado por Gams. De la calibracion del algoritmo se
infiere que los mejores resultados de makespan se obtienen cuando el nimero de mejoras es grande
y el intervalo de salto es bajo. Asi mismo se encontré que el algoritmo es mejor que el modelo
MILP para instancias pequefias pues logra encontrar soluciones de calidad similar en tiempos
computacionales significativamente mas bajos; y en comparacion con los métodos encontrados en
la literatura para fabricas homogéneas, el algoritmo presenta un buen desempefio pues logra
encontrar mejores soluciones 0 muy cercanas a las mejores encontradas en la literatura.

! Proyecto de Grado
2 Facultad de Ingenierias Fisico-mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales. Programa de Ingenieria
Industrial. Director: M.Sc Edwin Alberto Garavito Hernandez.
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ABSTRACT

TITLE: “A SOLUTION TO THE DISTRIBUTED ASSEMBLY PERMUTATION FLOWSHOP
SCHEDULING PROBLEM WITH SEQUENCE DEPENDENT SETUP TIMES (DAPFSP-
SDST) AND HETEROGENEOUS FACTORIES THROUGH A VND-BASED ALGORITHM™®

AUTHORS:
CORREA GONZALEZ, Miguel Eduardo
ORTIZ DELGADO, Daniela Fernanda®*

KEYWORDS: Distributed assembly flowshop, heterogeneous factories, MILP, algorithm,
metaheuristic, descendent search, VND, scheduling.

DESCRIPTION:

In this Research, the Distributed Assembly Permutation Flowshop Scheduling Problem is studied
considering sequence dependent setup times and heterogeneous with the objective of minimizing
the makespan. For solve this problem, a MILP model and a VND-based algorithm were designed.
The algorithm is composed by one stage to generate an initial set of good assembly sequences,
other stage to improve the processing sequence through neighborhood structures, and finally, by a
exploration stage where assembly sequences from the initial set are crossed.

The MILP model was implemented in GAMS® and validated with small instances from literature
for DAPFSP-SDST with heterogeneous factories; besides, an experimental design was created to
stablish incident factors on relative gap.

Moreover, the Algorithm was implemented in Matlab® and the more influent parameters were
calibrated through an experimental design. Furthermore, the algorithm performance was evaluated
by a comparison with MILP results in small instances with heterogeneous factories and with the
best solution in the literature for big instances with homogeneous factories.

Through the experimental design it’s possible conclude that jobs, products, factories and machines
have a significative effect on relative gap given by gams. From the algorithm calibration, we can
infer the best results for makespan are achieved with a high level of improvements and a low level
of reinsertion interval. Also, we found that proposed algorithm performs better than MILP in small
instances for finding similar solutions in significantly slower PC times. Finally, we found the
algorithm has a similar performance than methods in literature for homogeneous factories because
it is able to find better solutions in some instances, and a RPD of 0,79% in the others.

% Graduation Project.
4 Faculty of physicomechanical Engineering, School f Industrial and Business Studies. Industrial Engineering.
Directed by M.Sc Edwin Alberto Garavito Hernandez
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Introduccion

En el presente proyecto se estudia el problema de Flow Shop Distribuido y Permutado con etapa
de Ensamble (DAPFSP), considerando tiempos de alistamiento dependientes de la secuencia y
fabricas heterogéneas. Este problema estd compuesto por dos etapas, una de produccion y una de
ensamble. En la primera de ellas existe un nimero de trabajos que deben ser procesados; para esto,
la etapa cuenta con dos 0 mas fabricas paralelas que constan de dos 0 mas maquinas dispuestas en
serie y en las cuales se puede procesar cualquiera de los trabajos. Cada trabajo pertenece a una
lista de requerimientos para la elaboracion de alguno de los productos que se ensamblan en la
segunda etapa, por lo cual sélo se puede llevar a cabo el ensamble de un producto hasta que todos

los trabajos que pertenecen a éste se hayan procesado en la etapa anterior.

Las extensiones del problema consideradas en este proyecto ofrecen un acercamiento a la
realidad de los sistemas productivos, como es el caso de las fabricas distribuidas, donde es comdn
que las empresas tengan dos o mas fabricas de produccion en diferentes lugares con el objetivo de

disminuir costos o riesgos de operacion (Kahn, Castellion, & Griffin, 2004)

La consideracion de tiempos de alistamiento responde a las necesidades de las organizaciones
de planear sus operaciones teniendo en cuenta los tiempos no productivos en los cuales se llevan
a cabo actividades de limpieza, ajuste, calibracion, entre otros; en este caso se asumen como
dependientes de la secuencia pues los trabajos son diferentes entre si y cada uno podria tener su

propia lista de requerimientos y necesidades.
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Por ultimo, la consideracion de fabricas heterogéneas obedece a las recomendaciones hechas
en la literatura por autores como Hatami, Ruiz & Romano. (2015), en las cuales manifiestan la
importancia de tomar en cuenta las fabricas heterogéneas dentro de la etapa de procesamiento para

hacer el problema mas realista y en escenarios mas complejos.

Como métodos de solucidn se presenta un modelo MILP y un algoritmo basado en busqueda
local descendente para el DAPFSP-SDST con fabricas heterogéneas. Para validar el modelo MILP,
éste se compara con 900 instancias pequefias de la literatura para fabricas homogéneas y para
determinar los factores influyentes se utilizan instancias pequefias para fabricas heterogéneas. Asi
mismo, el algoritmo se calibra con cuatro instancias a través de disefios experimentales y su
desempefio se evalla comparandolo con los resultados del MILP en instancias pequefias y con

resultados de literatura en instancias grandes para fabricas homogéneas.

En el capitulo 4 se lleva a cabo la revision de literatura para las diferentes ramas que componen
el DAPFSP-SDST desde un enfoque evolutivo. En el capitulo 6 se detallan las caracteristicas del
problema, asi como los supuestos bajo los que se estudia. Luego, en el capitulo 7 se presenta el
disefio, implementacion, validacion y analisis de resultados para el modelo MILP. En el capitulo
8 se encuentra el disefio e implementacion del algoritmo, mientras que en los capitulos 9,10 y 11
se describe su calibracion y analisis de resultados. Por ultimo, en el capitulo 12 y 13 se presentan

las conclusiones del proyecto y recomendaciones para futuras investigaciones.
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Tabla 1

Cumplimiento de objetivos del proyecto

Obijetivos Especificos

Cumplimiento

Identificar la estructura del DAPFSP a partir de una revision de
literatura de las variantes del problema de flowshop que lo componen

Realizar la revision bibliografica del problema de DAPFSP-SDST para
determinar si en estudios previos se ha abordado el problema con
fabricas heterogéneas.

Disefiar el modelo de programacion matemética (MILP) para el
problema propuesto, implementarlo en el software GAMS y validarlo
utilizando las instancias encontradas en la literatura para el problema
DAPFSP-SDST con fabricas iguales.

Disefiar un método heuristico para solucionar el problema e
implementarlo en el software MATLAB.

Evaluar el desempefio del algoritmo mediante la comparacion con
instancias de la literatura para fabricas homogéneas o a través de un
analisis estadistico de los resultados.

Elaborar un articulo de caracter publicable con el analisis, resultados y
conclusiones del tema abordado.

Capitulo 4

Capitulo 4 -vi

Capitulo 7

Capitulo 8

Capitulo 10

1. Planteamiento del Problema

El Problema de Flowshop Distribuido y Permutado con etapa de ensamble considerando tiempos

de alistamiento dependientes de la secuencia (DAPFSP-SDST) y fabricas heterogéneas comprende

dos etapas: la etapa de procesamiento que esta conformada por f fabricas, cada una de las cuales

es un sistema flowshop con un mismo numero de maquinas m dispuestas en serie en las que se
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procesan n trabajos 0 componentes que se envian posteriormente a una etapa de ensamble, en la

gue una sola maquina ensambla los trabajos para obtener t productos.

La solucidn al problema involucra determinar qué trabajos se asignan a las diferentes fabricas
y su secuencia de procesamiento en ellas, asi como la secuencia de ensamble de los productos, con
el objetivo de minimizar el maximo tiempo de completamiento de los productos (makespan). Por
consiguiente, el estudio de este problema esta enmarcado en el area de programacion de la
produccidn pues en él se busca la optimizacion de recursos como las maquinas, operarios y el

tiempo en el proceso de fabricacion de ciertos productos.

El presente trabajo estudia el problema DAPFSP-SDST con fabricas heterogéneas, lo cual
involucra que los tiempos de procesamiento y de alistamiento en las maquinas dependan de la
fabrica. Esta nueva consideracién se toma ante la necesidad de acercar el problema a la realidad
de la industria, dado que las condiciones de operacion de las maquinas u operarios pueden cambiar
de acuerdo al lugar en el que éstos se encuentren. Asimismo, el problema planteado puede
extenderse a otras areas del conocimiento como la informética, en la gestion de bldsquedas en

sistemas de bases de datos distribuidas (Query Processing in Distributed Database System).

La complejidad de este problema, clasificada como NP-Hard, no permite obtener soluciones
Optimas a partir de métodos exactos en tiempos computacionales razonables, por lo que se hace
uso de métodos que permitan Ilegar a soluciones cercanas a la 6ptima. El método aproximado que
se presenta en este proyecto esta basado en la Busqueda Descendente en Vecindario Variable

(VND).

Dentro de la pertinencia teorica, la consideracién de fabricas heterogéneas responde a

recomendaciones hechas en la literatura por autores con mayor trayectoria en el estudio del
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DAPFSP (Ruiz, Hatami, & Romano, 2015). Ademas, el planteamiento de este problema sirve
como punto de referencia para futuras investigaciones donde se aborde el problema a partir de
nuevas consideraciones y/o diferentes métodos de solucion o en las que se busque evaluar la
influencia que tiene considerar fabricas heterogéneas en el desempefio de las heuristicas y

metaheuristicas.

A nivel metodoldgico, dado que en la literatura no se encuentran instancias para el DAPFSP-
SDST con fabricas heterogéeneas, en el presente proyecto se proponen y evallan ciertas instancias
adaptando las que se encuentran en la literatura para el problema con fabricas homogéneas; esto

permitird la comparacion y evaluacion de futuros métodos de solucion planteados.

2. Justificacién del Proyecto

Los procesos de apertura de mercados y globalizacién han llevado a las empresas a crear nuevas
estrategias de produccidn que les permitan competir y sostenerse. Con la internacionalizacién de
los mercados las empresas han llegado a diferentes paises no solo a ofrecer sus productos y/o
servicios sino también a producirlos. Una de estas estrategias, por ejemplo, es la deslocalizacion
industrial, en la cual empresas llevan sus fabricas a paises en via de desarrollo donde las
condiciones econdmicas, sociales y culturales son mas favorables para la empresa en comparacion
a su pais de origen. Colombia hace parte de esta estrategia de produccion con varios sectores
industriales como el automotriz, que se dedican a la creacion de partes 0 componentes, asi como

al ensamblaje de éstos.
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Con el funcionamiento de varias fabricas en diferentes paises o regiones, las empresas precisan
de herramientas que les permitan programar sus recursos y actividades de una manera eficiente y
eficaz de tal forma que puedan dar respuesta al mercado y cumplir con sus objetivos; sin embargo,
la programacion es una tarea compleja tanto en entornos productivos pequefios como en el que se
analiza en el presente trabajo, donde el tamafio de las instancias y las consideraciones tomadas
convierten el problema en uno de tipo NP-HARD, ante lo cual se hace necesario el desarrollo de
modelos de optimizacion y técnicas heuristicas y metaheuristicas que generen soluciones de buena

calidad en tiempos aceptables.

El DAPFSP es una representacion de este tipo de industrias en donde se cuenta con mas de una
fabrica de produccion en diferentes regiones (fabricas distribuidas) donde los procesos se hacen
en un flujo unidireccional y con una sola planta de ensamble en la que los componentes o trabajos

elaborados en las fabricas distribuidas se centralizan para el ensamble del producto final.

El presente trabajo se centra en la investigacion del DAPFSP con tiempos de alistamiento
dependientes de la secuencia (SDST) y fabricas heterogéneas®; esta Gltima consideracion se debe
principalmente a que las caracteristicas de las fabricas ubicadas en diferentes regiones del mundo
varian, y aunque sean capaces de realizar las mismas tareas, las condiciones de procesamiento
cambian por diferentes factores como las tecnologias utilizadas, capacitacion de la mano de obra,
mantenimiento de la maquinaria, entre otras. El enfoque propuesto responde a recomendaciones
hechas por Ruiz et al. (2015), quienes plantean que “Caracteristicas adicionales en la formulacién
del problema pueden hacerlo méas realistico, por ejemplo, fabricas heterogéneas distribuidas

podrian tenerse en cuenta para escenarios mds complejos”.

S Fabricas heterogéneas hace referencia a que los tiempos de procesamiento y alistamiento de cada méaquina depende
de la fabrica en la que se encuentre.
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3. Objetivos

3.1 Objetivo General

Desarrollar un algoritmo basado en VND para la solucion del problema de Flowshop
Distribuido y Permutado con etapa de ensamble considerando tiempos de alistamiento

dependientes de la secuencia (DAPFSP-SDST) y fabricas heterogéneas.

3.2  Objetivos Especificos

o Identificar la estructura del DAPFSP a partir de una revision de literatura de las variantes
del problema de flowshop que lo componen.

o Realizar la revision bibliografica del problema de DAPFSP con tiempos de alistamiento
dependientes de la secuencia para determinar si en estudios previos se ha abordado el problema
con fabricas heterogéneas.

o Disefiar el modelo de programacion matematica (MILP) para el problema propuesto,
implementarlo en el software GAMS vy validarlo utilizando las instancias encontradas en la

literatura para el problema DAPFSP-SDST con fabricas iguales.

o Disefiar un método heuristico para solucionar el problema e implementarlo en el software
MATLAB.
o Evaluar el desempefio del algoritmo mediante la comparacion con instancias de la literatura

para fabricas homogéneas o a través de un analisis estadistico de los resultados.
o Elaborar un articulo de caracter publicable con el analisis, resultados y conclusiones del

tema abordado.
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4. Revision de la Literatura

La revision de literatura en un proyecto de investigacion es una herramienta que permite llegar a
un conocimiento mas preciso y profundo sobre el estado del tema de interés y generar nuevas ideas
de investigacion basadas en las limitaciones y avances que presenta el conocimiento actual (Guirao
Goris, 2015). Por esta razén, se realiza el siguiente andlisis de la literatura referente al DAPFSP
desde un enfoque evolutivo para justificar la complejidad y los métodos de solucion propuestos en

el presente proyecto, asi como para identificar las ramas que componen el problema de estudio.

FSp
(Flowshop Problem)
AFSP PFSP DFSP
(Assembly Flowshop (Permutation Flowshop (Distributed Flowshop
Problem) Problem) Problem)
DPFSP
(Distributed Permutation
Flowshop Problem)
FSP-SDST DAPFSP
(Flowshop With Sequence (Distributed Assembly
Dependent Setup Times) Permutation Flowshop Problem)
DAPFSP-SDST

(Distributed Assembly Permutation
Flowshop Problem With Sequence
Dependent Setup Times)

Figura 1. Lineas del Problema de Flowshop que componen el DAPFSP-SDST
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La Figura 1 muestra desde un enfoque evolutivo las diferentes ramas de interés para la
elaboracion de este proyecto, donde se aprecia que el problema de Flowshop Distribuido y
Permutado (DPFSP) es una generalizacion para el PFSP y el DFSP. En la literatura se considera
que el problema de flowshop distribuido y permutado con etapa de ensamble (DAPFSP) es una
generalizacion al DPFSP (Xiangtao, Xin, Minghao, & Jianan, 2015) en el que los trabajos

producidos en las fabricas van a una etapa de ensamble para obtener ciertos productos.

I Problema de Flowshop Permutado (PFSP)

El problema de flowshop ha sido de gran interés para los investigadores. A partir del trabajo
pionero de Johnson (1954) en el que se plantea una regla para programar tareas en un flowshop
con dos méaquinas, se han desarrollado muchos estudios sobre flowshop bajo diferentes
consideraciones y contextos. Entre las primeras consideraciones tomadas, incluso por Johnson,
esta mantener la misma secuencia de trabajos en todas las maquinas con el fin de reducir el espacio
de busqueda, siendo éste el inicio del Flowshop Permutado (PFSP). Desde que se demostrd que
éste problema es de tipo NP-Hard cuando hay mas de dos maquinas (Garey, Johnson, & Sethi,
1976), se han desarrollado diversos métodos heuristicos para generar soluciones aproximadas sin
exceder los tiempos computacionales; asi en la Gltima década se han propuesto mas de cien nuevos
algoritmos (Fernandez-Viagas, Ruiz, & Framinan, 2017), incluyendo algoritmos discretos de
evolucion diferencial (Pan, Tasgetiren, & Liang, 2008), Busqueda local iterativa (Dong, Huang,
& Chen, 2009) y heuristicas basadas en Algoritmos genéticos (Chen, Chen,Y., Chang, & Chen,
M., 2012); sin embargo, los algoritmos que han sido identificados como los de mayor eficiencia
son los basados en Algoritmos Voraces, como el formulado por Ruiz y Stitzle (2007) que se

destaca por haber generado mejores resultados que los algoritmos ya existentes.
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ii. Problema de Flowshop Distribuido (DFSP)

Ahora bien, la mayor parte de estudios sobre programacion de la produccidon se han desarrollado
considerando una sola fabrica; no obstante, las tendencias en el mercado han generado interés en
analizar la produccion distribuida o en maltiples fabricas con un enfoque de tipo flowshop (DFSP).
El primer estudio sobre programacion de varias fabricas se origina en 1981 bajo un intento de unir
la produccion con la distribucion (Williams, 1981), mientras que el primer caso aplicado surge en
1996 con la programacion de un sistema de produccion localizado en diferentes paises que provee
a consumidores europeos (Wilkinson, Cortier, Shah, & Pantelides, 1996). Posterior a estos estudios
los investigadores se han enfocado en buscar mejores soluciones a través de la aplicacion de
diferentes heuristicas debido a que considerar varias fabricas implica un manejo de informacion

maés complejo, y por ende mayor dificultad en la programacion.

La mayoria de métodos propuestos para tratar la produccién distribuida se han basado en
algoritmos genéticos: Jia, Nee, Fuh y Zhang (2003) presentan un Algoritmo genético modificado
bajo el objetivo de minimizar el makespan, el costo de produccion o un ponderado de ambos; los
autores representan la solucidn factible a través de una mezcla de trabajos en forma de cromosoma
y prueban la eficacia del método tanto en un problema tradicional (una fabrica), como en un caso
de produccidn distribuida. Dos afios después, Chan, Chung y Chan (2005) exponen una adaptacion
de Algoritmo genético en el que utilizan genes dominantes para evitar determinar la tasa de cruce
y a través de las evoluciones permiten la variacion de pardmetros genéticos como el tamafio de la
poblacidn, tasas de cruce y mutacion; entre los resultados de este estudio se destaca la capacidad

de los genes dominantes para mejorar el desempefio de la busqueda.
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En relacion con las caracteristicas de las fabricas, el 89,7% de los estudios sobre DFSP
consideran homogeneidad entre éstas, por lo cual se recomienda trabajar el problema con fébricas
heterogéneas para acercar el problema al contexto real (Behnamian & Fatemi Ghomi, 2016); al
igual que se plantean otras futuras posibilidades de investigacion como el transporte entre fabricas,

interoperabilidad y buffers limitados.

i, Flowshop Distribuido y Permutado (DPFSP)

Recientemente en 2009, se presenta por primera vez una extension del Flowshop Permutado a
la produccién distribuida (Ruiz & Naderi, 2009); este problema se conoce como DPFSP
(Distributed Permutation Flowshop Problem) y asume un conjunto de trabajos n que deben ser
procesados en un conjunto de fabricas que se comportan como un flowshop permutado cada una.
En éste trabajo seminal, Naderi y Ruiz analizan la complejidad del problema, y concluyen que ésta
es de tipo NP-Hard cuando n>f, ante esto proponen varios métodos de solucion basados en VND
y un afio después amplian su estudio con seis modelos de programacién lineal entera mixta MILP,
dos reglas basicas de asignacién y 14 heuristicas basadas en reglas de despacho con el objetivo de
optimizar el makespan (Ruiz & Naderi, 2010); asi mismo desarrollan una evaluacion experimental
en la que para pequefias instancias basadas en el trabajo de Taillard (1990) se comparan los
modelos MILP con los algoritmos para evaluar su eficacia, mientras que con instancias mas
grandes se evaltan las heuristicas mediante el calculo del RPD (Relative Percentage Deviation)
respecto a la mejor solucion obtenida; como resultado se obtienen un 54% de corridas con solucién

Optima y se muestra al VND como el método de mejor desempefio al obtener un RPD del 0,1 %.

Los siguientes autores en tratar el problema de DPFSP con el objetivo de minimizar el

makespan son Liu y Gao (2010), quienes plantean un algoritmo inspirado en un mecanismo
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electromagnético (EM) en el que diferentes electrones (soluciones) se atraen en funcién de la
distancia entre ellos y la fuerza electromagnética que poseen, utilizando mecanismos de atraccion-
repulsién para mover los puntos hacia la optimalidad. No obstante, los autores necesitaron
representar la solucion en forma de permutacion para poder ajustar el mecanismo al dominio
discreto del problema, debido a que el EM original esta fundamentado en espacios de solucion
continua. Asi mismo, para mejorar el desempefio del algoritmo propuesto emplearon Busqueda en
Vecindario Variable (VNS) enfocada en la fabrica critica (la que tiene mayor sub-makespan). El
algoritmo se evalta aplicando las mismas instancias de Taillard (1990) y se compara con los
resultados de los algoritmos planteados por Ruiz y Naderi (2010); obteniendo como resultado la

mejor solucidn conocida para 151 instancias de las 720 valoradas.

En una etapa temprana de desarrollo de algoritmos para el DPFSP, Gao y Chen (2011) plantean
por primera vez un algoritmo lterativo al formular un Algoritmo Genético Hibrido en el que se
aplica busqueda local para la exploracion de soluciones en el entorno; el desempefio de éste es
evaluado utilizando las instancias de Taillard (1990) y como resultado se obtiene que la
combinacion de AG con busqueda local es mejor que con métodos VND al mostrar valores mas
bajos de RPD. Un afio después, los mismos autores prueban una nueva version de Algoritmo
genético basado en el conocimiento, representado a través de secuencias parciales de trabajos y
operadores de infeccion que reparan individuos débiles dentro del algoritmo (Gao, Chen, & Liu,
2012); ésta segunda version logra superar el desempefio del Algoritmo Genético hibrido y los de

busqueda local mencionados anteriormente.

Demostrando un interés constante en la tematica de DPFSP, Gao y Chen (2013) presentan un
nuevo metodo de solucidn con un enfoque diferente, esta vez el algoritmo esta construido a partir

de Busqueda Tabu y no de Algoritmo genetico. Para lograr una comparacion mas estricta con el
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algoritmo planteado en 2011, los algoritmos se ejecutan en el mismo equipo computacional bajo
un lenguaje de programacion C++. Los resultados arrojan que el nuevo enfoque propuesto permite
superar el desempefio no sélo del algoritmo genético hibrido, sino de todos los algoritmos antes
propuestos, la mayoria basados en algoritmos genéticos; de esta manera se actualiza la mejor

solucion conocida para 420 instancias de un total de 720.

Cinco afios después del trabajo pionero sobre DPFSP, Ruiz y Naderi (2014) regresan con una
formulacion basada en Busqueda Dispersa con la que buscan evitar la aleatoriedad que presentan
algoritmos evolutivos como el genético dado el bajo desempefio que han mostrado en estudios
anteriores. Para comparar el algoritmo propuesto con los anteriores, los autores codifican todos los
algoritmos bajo un mismo lenguaje siguiendo la logica de los autores originales; de esta forma
evallan estadisticamente 11 métodos heuristicos en 720 instancias usando disefio de experimentos
y analisis de Varianza, los cuales demuestran que las soluciones obtenidas por Busqueda dispersa

superan a las de todos los algoritmos planteados previamente en todas las 720 instancias.

El estudio mas reciente encontrado en la literatura sobre DPFSP es el propuesto por Li, Duan,
Ji y Yang (2016); en éste se incluye una nueva complejidad al problema: considerar transporte
entre fabricas con tiempos deterministicos y capacidad de carga limitada para los vehiculos. Esta
consideracion responde a recomendaciones hechas por otros autores como Behnamian y Fatemi-
Ghomi (2016), quienes encuentran importante trabajar el problema con interoperabilidad y
transporte entre fabricas; sin embargo, otras sugerencias como las fabricas heterogéneas aln no se

han sido objeto de estudio, lo cual resalta al igual que en el DFSP, la oportunidad de investigacion.

iv. Flowshop con Etapa de Ensamble (AFSP)

La ultima rama del problema de flowshop que hace parte de la estructura del DAPFSP es el
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flowshop con etapa de ensamble (AFSP); en este problema se distinguen dos etapas: la primera,
en la que se producen los componentes y la segunda, en la que éstos se ensamblan para formar
productos finales. En la literatura encontrada, el primer articulo donde se relaciona la produccion
con el ensamble es el de Kusiak (1988); éste se contextualiza en un sistema de manufactura flexible
en el que se mecanizan ciertas piezas que luego son llevadas por un vehiculo de guiado automatico

a un sistema de ensamble para formar un producto.

Sin embargo, la primera investigacion hallada sobre AFSP es la de Lee, Cheng y Lin (1993),
quienes inspirados en una planta de ensamble de carros de bomberos, plantean un problema en el
que dos tipos de trabajos (cuerpo y chasis) son producidos en dos maquinas paralelas y luego
ensamblados en una maquina para formar diferentes tipos de vehiculos, éste se conoce como The
two-stage Assemby Problem (2-SAFSP). En el contexto propuesto por los autores, la produccion
sigue un conjunto de 6rdenes que debe ser entregado en el menor tiempo posible, razén por la cual
se considera la minimizacion del makespan como funcion objetivo. Ademas, se presenta una
demostracidn de que el problema es NP-completo y en respuesta a ello se proponen tres heuristicas
para hallar soluciones aproximadas las cuales representan el primer intento de tratar el AFSP a

través de métodos heuristicos.

Como una ampliacion al problema propuesto por Lee et al. (1993) en el que se consideraron 2
maquinas paralelas en la primera etapa; Potts, S.V.Sebast'janov, Van Wassenhove y Zwaneveld
(1995) consideran m maquinas paralelas teniendo en cuenta la aplicacion del AFSP en la
manufactura de computadoras; en ésta, varias partes como procesadores, discos duros, mouse y
teclados se producen en méaquinas diferentes para luego ser ensambladas en una estacion de
acuerdo a los requerimientos de los clientes. La solucion de este problema persigue el objetivo de

completar todos los productos en el menor tiempo posible, esto es, minimizar el makespan; para
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ello se propone una técnica compacta de suma vectorial con garantia de desempefio en el peor caso
y dos afios después se propone un algoritmo Branch & Bound en el que se incorporan varias reglas

de dominancia (Potts & Hariri, 1997).

Dadas las condiciones reales en las que operan los sistemas productivos, ademas de una etapa
de produccién y una de ensamble, Koulamas y Kyparisis (2001) consideraron util analizar el
problema de Potts et al. (1995) con una etapa intermedia por la cual se transporten las partes
producidas hacia una siguiente estacion o fabrica encargada del ensamble; este problema es

conocido en la literatura como Three-Stage Assembly Problem (3-SAFSP).

En los afios siguientes al trabajo de Lee et al. (1993), se proponen varias heuristicas para
solucionar el problema 2-SAFSP bajo diferentes objetivos de desempefio. Al-Anzi y Allahverdi
(2006) desarrollan tres heuristicas: la primera basada en Recocido Simulado (SA), la segunda en
Busqueda Tabl (TS) y la tercera es un hibrido de las dos anteriores en el cual se permiten
intercambios que no estan permitidos en la lista tabd, es decir, se utiliza el enfoque del recocido
simulado para que exista una probabilidad de intercambio con soluciones que no son las mejores
dentro del entorno de basqueda. En el mismo afio, enfocados en la aplicacion del 2-SAFSP a
sistemas con bases de datos distribuidas, los autores presentan dos heuristicas basadas en Busqueda
Tabu y en Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO) utilizando un objetivo de desempefio
basado en la fecha limite de entrega (Al-Anzi & Allahverdi, 2006). Las dos heuristicas se
comparan por medio de experimentos computacionales usando una solucion aleatoria; en los
resultados se encuentra que la heuristica basada en PSO, utilizada por primera vez para resolver
un problema de programacion supera a las demas cuando el rango de fechas de entrega es corto y
el nimero de componentes n a producir es pequefio, mientras que la Busqueda Tabu es mejor para

n grandes.
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Hasta este punto, los estudios nombrados sobre AFSP han considerado maquinas paralelas en
la etapa de produccion. Sin embargo, Yokoyama (2008) propone una nueva situacion en la cual la
produccion se lleva a cabo en un flowshop compuesto por maltiples maquinas en las que se toma
en cuenta tanto tiempos de operacion como de ajuste (setup times). Para solucionar el problema,
el autor presenta un procedimiento de programacion dindmica y un método Branch & Bound. Este
estudio concierne al presente proyecto de investigacion en la medida que aplica el concepto de

flowshop en la etapa de produccion.

Ahora bien, para acercar el AFSP a la realidad de la industria, los autores han visto la necesidad
de considerar tiempos de alistamientos dependientes de la secuencia (SDST) en los problemas de
flowshop con etapa de ensamble; es asi como desde 2009 se encuentra una serie de estudios con
éste nuevo enfoque. Por ejemplo, Maboudian y Shafaei (2009) formulan un modelo matematico
no lineal con el bi-objetivo de minimizar el makespan y la maxima tardanza para un problema de
AFSP en el que se consideran SDST en ambas etapas; para validar el desempefio del modelo se
resuelven instancias pequefias usando el software Lingo 8.0, el cual utiliza método Branch &
Bound para la busqueda de soluciones. Los resultados revelan que el modelo matematico no
promete soluciones Optimas aln con grandes tiempos computacionales por lo que los autores

sugieren la implementacion de heuristicas que resuelvan el problema de una manera mas eficiente.

En otro estudio referente a SDST, Maboudian, Tavakkoli-M, Hatami, y Ebrahimnejad (2010)
consideran importante involucrar tiempos de alistamiento dependientes de la secuencia en la etapa
de produccion de un 3-SAFSP. En éste, con el objetivo de minimizar el tiempo medio de flujo y
la méxima tardanza se plantea un modelo no-lineal y se desarrollan dos heuristicas basadas en
Recocido Simulado y Buasqueda Tabu, las cuales inicializan la busqueda con dos soluciones

obtenidas con las reglas SPT (tiempo de procesamiento més corto) y EDD (Fecha de entrega mas
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cercana). Para evaluar la eficiencia de las heuristicas se plantean dos medidas de desempefio:
porcentaje de error promedio y desviacion estandar; de lo cual se obtiene un mejor desempefio
para la heuristica basada en recocido simulado. Por otra parte, los autores recomiendan considerar

buffers de capacidad limitada entre las etapas.

Como se ha visto, el problema de AFSP ha evolucionado en complejidad a medida que se
intenta adaptar a la realidad. En el principio sélo se consideraba una méaquina en la produccion y
una maquina de ensamble, luego se amplié a m maquinas paralelas, luego a m maquinas en serie
(flowshop) y después se agregd SDST a las etapas de produccién y de ensamble. No obstante,
ninguna de las investigaciones encontradas en la literatura habia considerado mas de una maquina
de ensamble hasta el estudio de Fatemi Ghomi, Jolai, Mozdgir y Navaei (2013), quienes guiados
por sistemas productivos reales como las ensambladoras de automaviles, en los que se utiliza méas
de una maquina o estacion de ensamble, proponen una generalizacion del problema 2-SAPFSP en
la que se consideran k maquinas de ensamble no idénticas en la segunda etapa, ademas de tiempos
de alistamiento dependientes de la secuencia en la etapa de produccion. Para resolver este
problema, los autores desarrollan un modelo de programacion lineal entera mixta y un algoritmo
hibrido basado en VNS con el objetivo de minimizar la suma ponderada de makespan y tiempo
medio de flujo; asi mismo, en un estudio posterior proponen 4 metaheuristicas basadas en
Recocido Simulado y Algoritmo competitivo Imperialista con el objetivo de minimizar los costos
por mantenimiento de inventario y esperas (Fatemi-Ghomi et al., 2014). Entre las heuristicas

planteadas se destacan el Recocido Simulado y el hibrido de VNS por sus bajos tiempos de corrida.

En los ultimos tres afios se han propuesto diversos algoritmos para resolver problemas de tipo
2-SAFSP y 3-SAFSP con diferentes funciones objetivo (tabla 2); aun asi, no existen instancias ni

métodos estadisticos o computacionales definidos que permitan una comparacion objetiva entre
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ellas. Tampoco se encuentra una revision de literatura que ayude a establecer las tendencias en la

investigacion del problema, recomendaciones y resultados logrados.

Tabla 2.
Algoritmos propuestos en los ultimos tres afios para resolver problemas de tipo 2-SAFSP y 3-
SAFSP
ANO PROBLEMA FUNCION OBJETIVO ALGORITMO PROPUESTO
MIN (Makespan, maximum Hybrid electromagnetism-like
earliness, maximum tardiness) algorithm
Two-stage Assembly Flowshop ~ MIN (Makespan, mean completion Imperialist Competitive Aldorith
scheduling problem(2-SAFSP) time) mperiafist Lompetitive Algorithim
2014 MIN (Maximum earliness, » Variable neighborhood search.
maximum tardiness) » Hybrid electromagnetism-like
algorithm.
Three-stage Assembly flowshop ~ MIN (Total flow time, total Elitist Non-Dominated Sorting
scheduling problem(3-SAFSP) tardiness) Genetic Algorithm (NSGA).
» Insertion Algorithm
:-é’r\:g::ﬁ?]e A:'OSE?;:)‘:{ZZ?AV\SQS;J MIN Total tardiness » Genetic Algorithm
gp » Simulated Annealing
2015
MIN (Average completion time, Adaptive Hybrid Estimation of
(3-SAFSP)-SDST maximum tardiness) distribution Algorithm
MIN Makespan Artificial Immune Systems
(2-SAFSP) > Genetic Algorithm
MIN Tardy jobs » Improved Genetic Algorithm
2016 » Simulated Annealing
(2-SAPSP) with Preventive MIN (Makespan, Unavailability of > Mixed-Integer linear programming.
maintenance system) pan, y » Imperialist Competitive Algorithm
Y » Non-dominated Ranking GA.
V. Flowshop Distribuido y Permutado con Etapa de Ensamble (DAPFSP)

A diferencia de problemas de flowshop de ensamble como el 2-SAPFSP y el 3-SAPFSP en los

que la etapa de produccion estd compuesta por m maquinas paralelas, cada una de las cuales puede

procesar s6lo un tipo de trabajo, en el DAPFSP la produccion esta distribuida; es decir, no existen
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maquinas paralelas sino flowshop (fabricas) paralelos que pueden procesar cualquier tipo de

trabajo.

Los primeros esfuerzos en analizar el DAPFSP surgen en los afios ochenta, entorno al proceso

de deslocalizacion industrial de grandes fabricas japonesas que debido a un fuerte aumento de los

costos laborales internos optaron por distribuir sus instalaciones en varios paises asiaticos

(Douglas & Francisco, 1996). La operacion e integracion de las diversas fabricas distribuidas

generaron varios retos para los investigadores, quienes a través de diversos enfoques y

planteamientos buscan asegurar el buen funcionamiento de estos complejos sistemas de

produccion, ademas de proponer sistemas que apoyen la toma de decisiones.

N° Publicaciones

PUBLICACIONES POR ANO PARA EL DAPFSP

[

—8—DAPFSP

1989

199]
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Figura 2. Nimero de publicaciones por afio para el DAPFSP.

Como se evidenci6 en el analisis bibliométrico (apéndice A) y en la figura 2, mas del 70% de

las publicaciones sobre el DAPFSP han sido realizadas a partir el 2011; es decir; su estudio es
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reciente y esta focalizado en los Gltimos seis afios; sin embargo, se considera de relevancia para la
comunidad cientifica pues los autores que mayor atencion han puesto en el estudio de este

problema tienen una gran trayectoria investigativa reflejada en el indice-h de Hirsch (tabla 3).

}I;ladbilcae?ﬁ para los autores con més de dos articulos publicados en DAPFSP.
Autor h-index ~ N° documentos
Ling Wang 44 363
Rubén Ruiz 29 77
Ali Allahverdi 26 98
Shengyao Wang 12 47
Fawaz S Al-Anzi, 11 44

Nota. Obtenido de Scopus. El indice-h se define como el nimero de articulos publicados h que
han sido citados al menos h veces (Hirsch, 2005).

El primer estudio que se encuentra en la literatura sobre produccion distribuida con etapa de
ensamble propone la programacion orientada a objetos como un método para la planeacion de la
produccidn con el que se busca minimizar el costo total de produccién e inventario de acuerdo a
lo que implica tomar la decisién correcta en términos de ingresos y ganancias (Matz & Terry,
1989). Mas adelante, ante la necesidad de controlar la calidad de los componentes que se producen
en diferentes fabricas, se plantea un sistema de informacidn para el control de la calidad en tiempo
real (Mahdavi, Shirazi, Cho, Sahebjamnia, & Ghobadi, 2008), asumiendo un reto diferente para la

operacion de este tipo de sistemas de produccion.

Si bien en los anteriores estudios se proponen dos enfoques diferentes para entender el
DAPFSP, el primer estudio en darle un nombre a este tipo de sistema de produccion y en

especificar a nivel conceptual las consideraciones que lo conforman es el de Ruiz, Hatami y
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Romano (2013). En éste se presenta el DAPFSP como una generalizacion del DPFSP en el que la
primera etapa estd compuesta por f fabricas de produccion idénticas dispuestas de manera paralela,
siendo cada una un flowshop permutado que produce ciertos trabajos que seran ensamblados en
una sola méquina para conformar los productos finales. Dado que la complejidad del DAPFSP es
de tipo NP-Hard, los autores proponen un modelo de programacion lineal entera mixta (MILP)
basado en el quinto modelo de los seis propuestos en 2010 para el DPFSP con el objetivo de
minimizar el makespan; ademas, un algoritmo basado en VND, tres algoritmos constructivos y dos
reglas de asignacion de trabajos. Los métodos propuestos se evallan computacionalmente, donde
el RPD y tiempo computacional promedio obtenidos se analizan por medio de un anlisis
estadistico ANOVA, el cual muestra un mejor desempefio para los algoritmos basados en VND
que para los constructivos. Para futuras investigaciones los autores recomiendan considerar
diferentes estrategias para la creacion de estructuras de vecindario en el VND, asi como etapas de
transporte, tiempos de alistamiento, fabricas heterogéneas e implementacion de diferentes

metaheuristicas.

A partir del estudio de Ruiz et al. (2013) se han planteado distintos algoritmos con el objetivo
de minimizar el makespan; en (Li, Zhang, Minghao, & Wang, 2015) por ejemplo, se presenta un
algoritmo genético en el que se emplean operadores de cruce modificados y tres tipos de busqueda
local: los primeros con el fin de mejorar la generacién de individuos y los segundos para mejorar
la calidad de cada solucién después del cruce, ante el hecho de que en el trabajo de Ruiz et al.
(2013) el uso de heuristicas constructivas no posibilitd la mejora de las soluciones. Las cuatro
versiones del algoritmo genético: una sin busqueda local y las otras tres con una busqueda local
diferente cada una obtuvieron mejores soluciones que los algoritmos propuestos anteriormente

después de compararlos mediante RPD; sin embargo, los autores recomiendan mejorar las
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estrategias de blsqueda local limitandolas a grupos de trabajos o a cambiar el orden en el que se

ensamblan los productos.

Ahora bien, en el Gltimo afio se han propuesto dos algoritmos para resolver el DAPFSP: un
algoritmo memético basado en Busqueda de Vecindario Variable (Liu, Wang, & Zhang, 2016) y
un algoritmo de optimizacion hibrido basado en Biogeografia (Lin & Zhang, 2016) .Sin embargo,
los resultados del primero no son comparables con los de otros algoritmos dado que se utilizaron
instancias diferentes a las propuestas por Ruiz et al. (2013); en tanto que el segundo, después de
compararse con los algoritmos planteados permitio la actualizacion de la mejor solucion conocida
para el makespan en 71 instancias pequefias y 91 instancias grandes, es decir; es el que ha logrado

mejores resultados entre los algoritmos que han usado las mismas instancias.

Para resumir, si bien el DAPFSP es un problema reciente, los estudios para resolverlo han
crecido desde su planteamiento en el trabajo de Ruiz et al. (2013), todos ellos enfocados a
minimizar el makespan, ante lo cual se podrian explorar otros objetivos de optimizacién. También
cabe resaltar la importancia metodoldgica que tiene el uso de las instancias propuestas en 2013 ya
que permiten la comparacion entre los algoritmos, bien sea por RPD o tiempo computacional;
ademas, es claro que existen diferentes posibilidades para investigaciones futuras sea con la toma
de consideraciones de mayor complejidad o en el planteamiento de nuevas heuristicas o

estrategias.

Vi, Flowshop Distribuido y Permutado con Etapa de ensamble considerando tiempos de

alistamiento dependientes de la secuencia (DAPFSP-SDST)

Un afio después de presentar su trabajo seminal sobre DAPFSP en 2013, Ruiz et al. toman el

problema que habian planteado y en respuesta a una de sus recomendaciones le adiciona una nueva
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consideracidn: tiempos de alistamiento dependientes de la secuencia (SDST) en las etapas de
produccion y ensamble con el fin de adaptarlo més a la realidad de los sistemas productivos (Ruiz,
Hatami, & Romano, 2014). Para solucionar este problema, se hace uso de las mismas reglas de
asignacion de trabajos que habian propuesto en 2013 y se presentan dos heuristicas sencillas: la
primera estd basada en la generacion de una secuencia de productos con el menor tiempo de
completamiento de ensamble mientras que la segunda da prioridad a los productos conformados
por los trabajos que se produzcan mas rapido en la etapa de produccién. Combinando las dos
heuristicas con las dos reglas de asignacion resultan cuatro algoritmos que son evaluados a traves
de 900 instancias pequefias y 270 instancias grandes, y dado que en la literatura no se encontraban
instancias de referencia, los tiempos de procesamiento, ensamble y alistamiento se generan de
manera aleatoria. Para la evaluacion de los algoritmos propuestos se calcula el porcentaje de
desviacion relativa (RPD) sobre la mejor solucidn conocida y se realiza un analisis ANOVA para
determinar si las diferencias son estadisticamente significativas; éste ultimo expone un mejor
desempefio para la segunda heuristica en instancias pequefias, mientras que en instancias grandes

el desempefio depende del rango de los tiempos de alistamiento.

El segundo y mas reciente estudio sobre este problema lo desarrollan Ruiz et al. (2015)
profundizando en las heuristicas sencillas que habian planteado en 2013 y proponiendo dos
metaheuristicas: la primera basada en el algoritmo de Busqueda Descendente en Vecindario
Variable (VND) y la segunda en un Algoritmo Voraz. Los algoritmos se calibran y analizan a
través de un disefio de experimentos, mientras que su desempefio se evalta por medio de amplios
experimentos computacionales y estadisticos con los mismos tamafios de instancias antes

utilizados; se obtiene que las heuristicas constructivas simples generan buenos resultados de
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manera instantanea mientras que las basadas en VND y algoritmo voraz tardan mas tiempo en

generar buenos resultados dada su busqueda por resultados cercanos a la optimalidad.

Para concluir, se resaltan las oportunidades que existen para la investigacion del DAPFSP-
SDST dado que en la literatura se encuentran solo dos estudios relacionados con el problema; asi
la investigacion podria enfocarse por ejemplo en el planteamiento de diferentes metaheuristicas,
funciones objetivo, asi como en la consideracion de fabricas heterogéneas o transporte entre etapas,
de las cuales no se encuentran precedentes de su estudio en la literatura encontrada, ademas de que
son constantemente recomendadas por los autores. Otro punto a tener en cuenta es la importancia
que tienen las instancias propuestas por Ruiz et al. (2013) pues tomarlas en estudios posteriores
con métodos de evaluacion de desempefio similares permitira la comparacion entre los diferentes

métodos de solucion planteados.

5. Marco Tebrico

5.1. Problema de Flowshop (FSP)

El flowshop es una clase de proceso productivo en el que las piezas o trabajos tienen una misma
ruta de procesamiento; es decir, un conjunto n de trabajos deben procesarse en un conjunto m de
maquinas en un mismo orden. Este se caracteriza porque las méaquinas estan dispuestas para
facilitar un flujo unidireccional de los trabajos. El objetivo de este problema es generar una

secuencia de trabajos que permita optimizar uno o varios criterios.
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En la formulacion del problema de flowshop tradicional se encuentran las siguientes

consideraciones (Gupta, 1979):

>

Respecto a los trabajos

Todos los trabajos estan disponibles en el tiempo cero.

Cada trabajo puede tener su propia fecha de vencimiento, la cual es fija.

Cada trabajo es independiente del otro.

Cada trabajo consiste de ciertas operaciones, cada una de las cuales se ejecuta por sélo
una maquina.

Todos los trabajos tienen un mismo orden de procesamiento.

El tiempo de procesamiento para cada trabajo es deterministico y es conocido.

Cada trabajo puede ser procesado por una maquina a la vez.

Los trabajos pueden esperar su procesamiento antes de una maquina, es decir, se permite

inventario en proceso.

Respecto a las maquinas

Cada etapa consiste de s6lo una maquina.

Cada maquina esta desocupada al inicio del periodo de programacion

Las maquinas son independientes entre si, por lo que pueden operar a su propio ritmo.
Cada maquina puede procesar maximo un trabajo al tiempo.

No existen interrupciones ni dafios en las maquinas en el periodo programado.

Respecto a politicas de operacion

Las maquinas no pueden permanecer ociosas si hay un trabajo esperando.

Cada trabajo se considera una entidad indivisible.
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o No se permite cancelar el procesamiento de un trabajo si éste ya se inicio.

o No existen trabajos prioritarios.

o Un trabajo no se puede procesar en méas de una méaquina al tiempo.

o Las maquinas no pueden utilizarse para otro propdésito que la produccion programada.

o Los trabajos se procesan en la misma secuencia, es decir; no se permiten saltos ni adelanto

de trabajos.

El problema de Flowshop se ha modificado y adaptado de acuerdo con las necesidades de

investigacion que han surgido. A continuacion, se presentan algunas de las variantes que existen.

5.1.1. Flowshop Permutado (PFSP). El Problema de Flowshop permutado es un
problema de optimizacion combinatoria en el que un conjunto de n trabajos debe procesarse en un
conjunto de m maquinas. Como una simplificacion al problema tradicional de Flowshop, los
trabajos se procesan en el mismo orden en todas las maquinas, lo que quiere decir que la secuencia
de la primera maquina se mantiene para todas las siguientes. El objetivo es encontrar una
permutacion de trabajos que optimice un determinado criterio, que tradicionalmente es el

makespan.

5.1.2. Flowshop Distribuido y Permutado (DPFSP). Los sistemas distribuidos son
aquellos que se componen de mas de una fabrica o centro de produccién. En el DPFSP un grupo
de n trabajos debe procesarse en f fabricas, cada una de las cuales es un Flowshop Permutado que
contiene un mismo nimero m de maquinas. Cada trabajo consta de m operaciones que deben
ejecutarse una después de la otra y que se procesan en un tiempo determinado. Este problema se

puede denotar como DF/prmu/Cmax si el criterio que se pretende optimizar es el makespan.
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Dado que este problema representa una ampliacién al FSP tradicional, nuevas consideraciones

son tenidas en cuenta:

o Si un trabajo es asignado a una fabrica, éste no puede ser transferido a otra.
o Todas las fabricas pueden procesar todos los trabajos.

e  Todas las fabricas tienen un mismo nimero de maquinas m.

Dada la presencia de varias fabricas, este tipo de sistema productivo involucra la toma de dos
tipos de decisiones: i) asignar los trabajos a las fabricas y ii) la programacion de cada fabrica en

funcidn de los trabajos que se le hayan asignado.

El nimero de soluciones posibles para el DPFSP con fabricas homogéneas se puede calcular a
través de la multiplicacion del nimero de formas en la que se pueden particionar n trabajos en f
fabricas por el nUmero de combinaciones de trabajos para una determinada particion. Asi, el

numero de soluciones para n y f fabricas esta dado por la siguiente formula (Ruiz & Naderi, 2010):

| (n +f— 1)
n. f _1
5.1.3. Flowshop Distribuido y Permutado con etapa de ensamble (DAPFSP). El

Flowshop con etapa de ensamble (AFSP) es un sistema de produccion hibrido en el que las
operaciones necesarias para la generacion de ciertas piezas se llevan a cabo en una etapa
independiente y luego las piezas ya producidas son enviadas a una etapa de ensamble (Koulamas
& Kyparisis, 2001). De manera similar, el DAPFSP también esta compuesto por dos etapas:
Produccion y ensamble; sin embargo, se diferencia de un AFSP en que las f fabricas de la etapa de

produccidn son cada una un Flowshop Permutado (PFSP). Por otro lado, la etapa de ensamble se
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compone de una sola maquina en la que se obtienen t productos finales de acuerdo a un programa

de ensamble que especifica las partes que corresponden a cada producto (Ruiz et al., 2013).

Aparte de las consideraciones tomadas en el problema de Flowshop tradicional y el DPFSP;

para el DAPFSP se incluyen otras relacionadas con el proceso de ensamble:

o Cada producto se compone de un determinado conjunto de trabajos.
o Cada trabajo solo pertenece a un producto.
o El producto s6lo puede empezar a ensamblarse cuando todos los trabajos que lo componen

se han terminado de procesar en las fabricas.
5.2. Optimizacion

Es un procedimiento versatil que puede ser usado en diferentes campos de aplicacién como la
informatica, estadistica, matematicas, economia entre otras. El problema de optimizacion consiste
en calcular el conjunto de variables (denominadas de decision), tales que minimizan o maximizan

una cierta funcion objetivo.

Un problema es de optimizacion si hay muchas posibles soluciones y entre ellas un conjunto de
soluciones factibles que pueden compararse de alguna manera, ademas puede ser formulado segin

la siguiente ecuacion (Moratto & Pérez, 2016):

p= { Opt f(x) }
sujetoa: X €F(CSS

Donde f (x) es la funcién a optimizar, F es el conjunto de soluciones factibles y SS es el espacio

de soluciones.



DAPFSP-SDST CON FABRICAS HETEROGENEAS 44

Existen dos categorias de problemas de optimizacion: aquellos con solucién codificada por
valores reales y la optimizacion combinatoria en la que la solucién estd codificada por valores

enteros.

5.2.1. Optimizacion combinatoria. Consiste en encontrar el maximo o minimo de una
determinada funcién sobre un conjunto finito de soluciones S por lo que las variables deben ser
discretas. Los problemas de este tipo se distinguen porque siempre existe un algoritmo exacto que

permite obtener la solucion optima.

Un problema de optimizacion combinatoria esta definido por los siguientes elementos (Blum

& Roli, 2003):

Un conjunto de variables X={X;, X5,..., X}

Los dominios de las variables Dy, ..., D,

Restricciones sobre las variables.

o Una funcién objetivo f que minimizarse (o maximizarse).
El conjunto de posibles soluciones factibles es:
S={s={X,V),.... X, V,)}| V; € D;, s que satisface todas las restricciones }

Asi, para resolver el problema de optimizacién combinatoria se debe encontrar una solucion
s* € S con el que se logra un valor minimo o méaximo (segun sea el caso) de la funcién objetivo,

s™ es el optimo global:

f(sH<f(s) vV, ES
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5.3. Complejidad Computacional

Dentro de la teoria de complejidad computacional los problemas de optimizacion son
clasificados segun su complejidad, la cual esta basada en el tiempo que le toma a un algoritmo

encontrar la solucion al problema.
Dentro de las clases de complejidad se encuentran las siguientes:

o P: Estad compuesta por todos aquellos problemas de decision que pueden ser resueltos en
una maquina de Turing deterministica en un periodo de tiempo polindmico proporcional a los datos
de entrada. De manera general se puede decir que P corresponde a la clase de problemas que se

pueden resolver en una computadora tradicional.

o NP: En este tipo de complejidad se incluyen aquellos problemas que no pueden resolverse
en un tiempo polinomial o que probablemente tienen algoritmos en tiempo polinomial basado en
principios que por ahora son desconocidos para la comunidad cientifica. Este conjunto de
problemas puede ser resuelto en tiempo polindmico por una maguina de Turing no determinista,
sin embargo, esta maquina es una idealizacion y hasta la fecha no se ha creado el primer algoritmo
no deterministico capaz de resolver los problemas NP en tiempos polinémicos (Garey & Johnson,
1979). Los problemas de este tipo son verificables en tiempos polindmicos, es decir, dada una

posible solucion para una instancia, es posible comprobar que es valida en un tiempo nk.

o NP-Complete: Este tipo de complejidad es un subconjunto de NP y los problemas de este
tipo se caracterizan por ser los de mayor complejidad dentro de su grupo ya que es menos probable
que se pueda encontrar una solucién en tiempo polindmico para éstos dado que cualquier problema

en NP se puede reducir a cada uno de los problemas de NP-Complete. Si se lograra tener una
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solucion polindmica para un problema NP-Complete, todos los problemas en NP tendrian también

una solucion en tiempo polindmico y por lo tanto P = NP (Garey & Johnson, 1979).

o NP-Hard: Dentro de esta clasificacion se encuentran aquellos problemas que son por lo
menos tan dificiles como los NP pero que no se sabe a ciencia cierta su complejidad, por lo cual
pueden ser mas dificiles de resolver que los problemas de tipo NP-Complete. De la misma manera
que los NP-Complete, si se encuentra un algoritmo que trabaje en tiempo polindmico para resolver
un NP-Hard, entonces es posible construir un algoritmo que trabaje en tiempo polinémico para

cualquier problema en NP (Garey & Johnson, 1979).

Los problemas de tipo NP-Hard se caracterizan porque el tiempo de ejecucion de un algoritmo

que intenta solucionarlo, aumenta de manera exponencial respecto al tamafio de problema.

5.4. Programacion Entera y Entera Mixta

Aplica para problemas en los que todas o algunas variables deben tomar obligatoriamente
valores enteros o binarios en algunos casos; por su parte, en la programacion lineal entera mixta
(MILP) las variables pueden ser enteras no negativas y continuas. La dificultad de esta
programacion se encuentra en la gran cantidad de variables que presentan la mayoria de problemas;
para resolverla los métodos méas conocidos son el Branch and Bound, Branch and Cut y Relajacion

Lagrangiana.

5.5. Meétodos de Solucion

55.1. Metodos exactos. Estos métodos permiten obtener la mejor de todas las soluciones
posibles; es decir, la solucion optima. Cuando se busca solucionar problemas de programacion o

scheduling se pensaria que lo ideal es encontrar el 6ptimo, sin embargo, esto involucra tiempos
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computacionales muy altos por lo que s6lo se hace posible para problemas con instancias

pequefias, numerosas variables continuas y funciones objetivo simples.

55.1.1. Branch and Bound. Es una busqueda estructurada en la que el espacio de
soluciones es dividido en subproblemas o ramas cada vez mas pequefias (Branch), las cuales se
van excluyendo de la busqueda (Bound) después de cada particion cuando exceden el costo de una

solucion conocida.

Este método resuelve la relajacion lineal de uno de los subproblemas vy si la solucion obtenida
es entera, entonces la rama deja de analizarse puesto que tal solucién es también la 6ptima en la
programacion entera. En el caso de que la solucion no sea entera el subproblema se divide en otros
dos subproblemas y la subdivision ocurre cada vez que un nodo encuentra una solucion no entera.
El procedimiento finaliza cuando todos los nodos del arbol tienen una solucién entera o bien una
solucién no entera que es mayor a las soluciones enteras de otros nodos. EI nodo con la mejor

solucion entera provee una solucion éptima al programa entero original.

La utilidad de este método se encuentra en el hecho de que s6lo se enumera una pequefia parte
de las soluciones pues el resto son eliminadas al establecerse que no pueden ser éptimas (Lawler

& Wood, 1966).

5.5.1.2.  Planos de corte. Este método consiste en resolver una serie de problemas relajados
linealmente restringiendo cada vez mas la region factible, hasta alcanzar una solucion 6ptima con
valores enteros; asi, si la solucion éptima del problema relajado no tiene todas sus componentes
enteras, es posible obtener una desigualdad valida (corte) para la regién factible de la programacion

entera.
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Un algoritmo basico de planos de corte en un primer paso relaja las condiciones de integralidad
sobre las variables y resuelve el programa lineal resultante; si el programa lineal no es factible, el
programa entero también lo es. Cuando la solucién 6ptima del programa lineal cumple las
condiciones de integralidad se ha encontrado un 6ptimo del problema; en caso contrario, se busca
identificar desigualdades lineales que estén violadas por la solucion fraccionaria del programa

lineal y sean validas para los puntos enteros factibles.
El algoritmo continua hasta que:

o Se encuentra una solucion entera.
o El programa lineal es infactible, lo que significa que el problema entero es infactible.

o No se pudo identificar alguna desigualdad lineal.

El éxito de este procedimiento depende en gran medida de la posibilidad y la eficiencia de
encontrar desigualdades violadas (planos de corte) que puedan ser agregadas a la formulacion para

separar las soluciones fraccionarias.

55.1.3. Branch and Cut. Este combina el método de Branch and Bound con el de planos
de corte, es decir, permite resolver problemas de programacion entera mediante la relajacion de
las restricciones de integralidad y la acotacion del espacio de busqueda para impedir soluciones

no enteras (planos de corte).

Su procedimiento se basa en que, si después de resolver una relajacién lineal de un subproblema
0 rama no se puede cerrar el nodo correspondiente, entonces se busca una desigualdad violada
(corte) por el 6ptimo de relajacion; si se encuentran desigualdades violadas, estas se agregan a la

formulacion y se resuelve el problema lineal nuevamente, de lo contrario se continua con el
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proceso de subdivision del problema. El objetivo es reducir significativamente el namero de nodos

del arbol mejorando la formulacion de los subproblemas.

55.1.4.  Relajacion Lagrangiana. Los problemas de programacion entera estan vinculados
a una serie de restricciones que determinan su complejidad. A través de este método se busca
transformar el problema original en uno mas facil de resolver el cual se denomina problema
relajado; en éste, las restricciones son incorporadas a la funcion objetivo afectadas por un
determinado peso denominado multiplicador de Lagrange, el cual penaliza el incumplimiento de
las restricciones. El objetivo consiste en hallar un limite inferior o superior, segun la funcion de
optimizacion, lo mas cercano al valor 6ptimo. Para alcanzar este objetivo se procede a resolver

iterativamente, una secuencia de sub problemas modificados (Fisher, 1985).

55.2. Métodos heuristicos. Estos surgen ante la existencia de una gran cantidad y
variedad de problemas tanto tedricos como précticos que son dificiles de resolver y que necesitan
ser resueltos de manera eficiente, por ello se recurre a procedimientos que entreguen buenas

soluciones sin ser necesariamente las éptimas.
Entre las razones por las cuales se utilizan estos métodos estan (Marti, 2003):

o Dada la naturaleza del problema no se conoce ningiin método exacto para su solucion.

o Aungue exista un método exacto, su uso computacional es muy elevado.

o El método heuristico es mas flexible que el exacto permitiendo incorporar otras condiciones
de dificil modelado.

o El método heuristico se utiliza como una solucion de partida o paso intermedio dentro de un

procedimiento global que garantiza el 6ptimo de un problema.
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o Se necesita una representacion adecuada del espacio de soluciones, una solucién o conjunto
de soluciones iniciales y un mecanismo de exploracion.

o Si en dos iteraciones determinadas, la solucion es la misma, la nueva solucion de la siguiente
iteracion no tiene por que ser necesariamente la misma por que se tratan de dos instantes
diferentes en el proceso de busqueda.

55.2.1. Algoritmos constructivos. Procedimientos iterativos en los que la solucién se
construye paso a paso, es decir, una solucién vacia o parcial se va construyendo por la adicion de
componentes en cada iteracion hasta que se completa. Este es uno de los métodos heuristicos mas
rapidos, aunque puede arrojar soluciones de menor calidad en comparacion a las obtenidas por

busqueda local (Oviedo & Valdivieso, 2016).

55.2.2. Algoritmos de busqueda local. Se basan en explorar el entorno o vecindario de una
solucion a través de una operacion basica Illamada movimiento. El procedimiento parte de una
solucién inicial X,que pertenece a un entorno N (X,), luego se le aplica un movimiento M; y se
escoge una nueva solucién bajo cierto criterio; este proceso se aplica reiteradamente describiendo

una trayectoria en el espacio de soluciones.

La nueva solucion en el entorno se puede elegir bajo diferentes criterios, uno de los mas simples
y comunes es tomar la solucion con mejor evaluacion en la funcién objetivo siempre y cuando la
nueva solucion sea mejor que la actual. El algoritmo se detiene cuando ya no puede encontrar una
mejor solucion, entonces la solucion actual se denomina 6ptimo local en el entorno definido; éste
hecho es el punto de referencia para algunos procedimientos metaheuristicos en los que se evita

quedar atrapados en un optimo local lejano del global (Marti, 2003).



DAPFSP-SDST CON FABRICAS HETEROGENEAS o1

5.5.2.3. Algoritmos de descomposicion. Son aquellos en los que el problema original se
descompone en problemas méas sencillos de resolver, teniendo en cuenta que estos, de manera

general pertenecen al mismo problema.

55.2.4. Métodos de reduccion. Con estos se busca una caracteristica en el problema con la
que se pueda simplificar su resolucion; para ello se buscan propiedades comunes a las buenas
soluciones que luego se introducen como restricciones en el problema para asi restringir el espacio

de soluciones.

5.5.25.  Reglas de asignacion de trabajos. Estas proveen una guia para la secuenciacién de
los trabajos que deben realizarse en sistemas productivos. Estas son de gran importancia dado que
permiten generar una secuencia de los trabajos segun un criterio basado en algun dato de entrada
de los trabajos y buscan mejorar el desempefio de la programacién de un indicador en particular,
por ejemplo: minimizar la cantidad de trabajos tardios, minimizar el tiempo de flujo medio,
minimizar el atraso maximo entre otros. Dentro de las reglas de asignacion mas conocidas se
encuentran:

o SPT (Shortest Processing Time). Los trabajos con menor tiempo de procesamiento son
programados primero en la secuencia de produccion. Para la aplicacién de esta regla se debe

conocer el nimero de trabajos, los nombres y los tiempos de procesamiento de cada uno de ellos.

En general esta regla es la mejor para minimizar el flujo de trabajo y el flujo promedio de trabajo
en el sistema, pero los trabajos con tiempos de procesamiento mas largo podrian retrasarse de
manera continua por darle prioridad a los mas cortos, por lo tanto, requiere de un ajuste periddico

para la realizacién de dichos trabajos.
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o FIFO (First In First Out). Los trabajos son ejecutados en el mismo orden en el que llegan
al centro de procesamiento. Esta regla tiene la ventaja de ser considerada como justa por los

clientes lo cual es importante en sistemas de servicios.

o LIFO (Last In First Out). Los trabajos son ejecutados de manera inversa al orden de
llegada al centro de procesamiento, es decir, aquellos trabajos que llegan de Gltimos serén
programados primero en la secuencia de programacion. Como consecuencia, esta regla suele
elevar el nimero de trabajos tardios por lo cual requiere de un ajuste periédico para programar

aquellos trabajos que llegaron al inicio.

o LPT (Large Processing Time). Los trabajos con el mayor tiempo de procesamiento son
programados primero en la secuencia de produccion, al igual que en el SPT, se debe conocer el

numero de trabajos, el nombre y tiempo de procesamiento de los mismos.

o EDD (Earliest Due Date). Los trabajos son programados segun la fecha de entrega
programada, por lo tanto, aquellos que estan proximos a entregarse son programados primero que

aquellos que tienen mayor tiempo de entrega.

o CR (Critical Ratio). Los trabajos son programados de acuerdo con este indice, el cual es
calculado como la diferencia entre la fecha de vencimiento y la fecha actual, dividida entre el

namero de dias habiles que quedan y posteriormente se ejecutan los trabajos con menor CR.

55.3. Metodos metaheuristicos. A diferencia de los heuristicos, los métodos
metaheuristicos buscan huir de 6ptimos locales reorientando la basqueda de acuerdo a la evolucion
del proceso. El punto de partida es una solucidn o conjunto de soluciones a partir de las cuales se
obtienen otras parecidas, entre estas se elige una o varias soluciones que satisfacen un criterio; el

proceso se repite hasta que se cumple alguna condicién previamente definida.
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“Los procedimientos metaheuristicos son una clase de métodos aproximados que estan
disefiados para resolver problemas dificiles de optimizacion combinatoria, en los que los
heuristicos clésicos 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).

Algunas caracteristicas comunes a las metaheuristicas son (Sadiq & Habib, 2000) :

o No saben si llegan a la solucién éptima (ciegas). Por lo tanto, se debe establecer un criterio
de parada.

o Son algoritmos aproximados que no garantizan la obtencion de la solucién 6ptima.

o Aceptan ocasionalmente malos movimientos (En los procesos de busqueda la nueva solucion
no es necesariamente mejor en términos de la funcion objetivo que la inmediatamente
anterior).

o Algunas veces aceptan, incluso, soluciones no factibles como paso intermedio para acceder

a nuevas regiones no exploradas.

En este tipo de técnicas es importante un balance entre diversificacion e intensificacion;
entendiendo diversificacién como la evaluacion de soluciones en distintas regiones del espacio de
busqueda e intensificacion como la evaluacion de soluciones en pequefias regiones o vecindarios
dentro del espacio de soluciones; lo anterior se puede expresar en otros términos como el equilibrio

entre exploracion y explotacion.

5.6. Metaheuristicas

5.6.1. Busqueda tabu. Esta metaheuristica permite resolver problemas de optimizacion

combinatoria y esta disefiada para evitar que la busqueda converja rapidamente en 6ptimos locales
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pues permite moverse a soluciones que no son mejores a la actual. La BUsqueda Tabu se basa en
principios de la inteligencia artificial como la “memoria” para guiar la bisqueda, esto es, mantiene
informacion almacenada sobre las Ultimas soluciones evaluadas para evitar que el algoritmo vuelva
a ellas. Para tener una historia 0 memoria de blsqueda, este procedimiento guarda un nimero h de
soluciones anteriores en la llamada “/ista tabu”, la cual se elimina del entorno usual para crear un

entorno reducido N*(X).

El procedimiento de busqueda es similar a cualquier busqueda local, pues se parte de una
solucion x e iterativamente se mueve a otra solucién x; en el entorno de la primera N(x); sin
embargo, el movimiento s6lo considera las soluciones que pertenecen al entorno reducido de la

siguiente manera (Glover & Melian, 2003):

N*(x)=N(x)—-T

5.6.2. Recocido simulado. Es un método de busqueda iterativa inspirado en el proceso de
solidificacion de algunos sistemas (ver tabla 4). En este proceso, a medida que baja la temperatura

el conjunto de configuraciones (estados) que puede adoptar el s6lido se va restringiendo.

Tabla 4.
Analogia entre los parametros de optimizacion y la termodinamica.

TERMODINAMICA OPTIMIZACION

ESTADOS DEL SISTEMA Soluciones Factibles

ENERGIA Costo
CAMBIO DE ESTADO Solucién en el entorno
TEMPERATURA Pardmetro de parada

ESTADO CONGELADO Solucién Heuristica
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La estrategia utilizada por este método es comenzar con una temperatura alta que también
involucra una alta probabilidad de aceptar un cambio de no mejora y posteriormente reducir la
temperatura en cada iteracion de tal forma que disminuya tal probabilidad para ir acercandose a la
solucion 6ptima (figura 3). El permitir cambios a soluciones de menor calidad evita la converjencia

a optimos locales (Marti, 2003).

Sea f{s) el coste de la solucién s y sea N(s) su entorno.
Seleccionar una solucion inicial sp;
Seleccionar una temperatura inicial 7, > 0,
Seleccionar una funcion de reduccion de la temperatura o
Seleccionar un nimero de iteraciones nrep;
Seleccionar un criterio _de parada,
REPETIR
REPETIR
Seleccionar aleatoriamente una solucion s € N(sy);
Sea & = fis) - flsn);
SI3 <0 ENTONCESs; =s
SINO
Generar aleatoriamente u € U(0,1);
ST u < exp(-6/t) ENTONCES sy=5s;
FINSINO
HASTAQUE cuenta_iteraciones = nrep
t=a(r),
HASTAQUE criterio de parada = CIERTO.

La mejor solucion visitada sera la solucion heuristica dada
por el algoritmo

Figura 3. Algoritmo basico de recocido simulado para minimizacion. Nota: Obtenida del estudio realizado por Adenso
y Dowsland (2003)

5.6.3. Algoritmo genético. Es una metaheuristica basada en la teoria evolucionista de
Charles Darwin sobre la supervivencia del mas fuerte y la seleccion natural. En esta aproximacion
se considera un grupo de soluciones o individuos, la cual se denomina poblacién; cada individuo
esta conformado por caracteres en serie en analogia a como los cromosomas estan compuestos por

genes. El algoritmo comienza con la generacion aleatoria de una poblacion inicial en la que se
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evalla la fortaleza o aptitud de cada individuo expresada en una mayor probabilidad de ser

seleccionados.

La poblacion inicial evoluciona un nimero de generaciones (iteraciones) usando dos tipos de
operadores geneticos: (1) unitarios: Como la mutacion e inversion donde se modifica un solo
cromosoma, (2) Cruce de un par de cromosomas elegidos aleatoriamente entre los que se combina
material genético y se crean nuevas soluciones (descendencia). La nueva poblacion se crea con los
mejores individuos entre la poblacion inicial y los modificados y el proceso se repite hasta cumplir
con el numero de iteraciones que se establecieron como criterio de parada (Chaovalitwongse,

Werner, Reodecha, & Jungwattanakit, 2009).

5.6.4. Busqueda en vecindario variable (VNS). Se basa en cambiar sisteméaticamente la
estructura de vecindarios por la que se realiza la bisqueda, ademas de una busqueda local. Su

campo de aplicacion son los problemas de optimizacién combinatoria y optimizacion global.

Una estructura de entornos en el espacio de soluciones X es una aplicaciéon N: X-> 2* que
asocia a cada solucion x € X un entorno de soluciones N(X)SX consideradas vecinas de x. las
metaheuristicas de busqueda local aplican una transformacion o movimiento a la solucion de
busqueda y por tanto utilizan una estructura de entornos. El entorno de una solucion x € X estaria
compuesto por todas las soluciones que se pueden obtener desde x mediante uno de los

movimientos contemplados (Glover & Kochenberger, 2003).

Una solucion factible x*€ X es un minimo global si no existe una solucion x € X tal que
f(x)<f(x*). Decimos que la solucion x*€ X es un minimo local con respecto a N si no existe una

solucion x € N(x™) < X tal que f(x)<f(x*). EI VNS se basa en tres principios:

i. Un minimo local en una estructura de vecindario no lo es necesariamente en otra.
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ii.  Un minimo global es minimo local en todas las posibles estructuras de vecindario.

iii.  En muchos problemas, los minimos locales son relativamente cercanos.

El pseudocddigo para esta metaheuristica es el siguiente (figura 4):

Inicio: seleccionar un conjunto de estructuras de vecindario N(k) que sera usado en la busqueda; encontrar una
solucidn inicial x; escoger un criterio de parada.

Repetir la siguiente secuencia hasta alcanzar el criterio de parada:

(1) Hacer k<1,
(2) Repetir los siguientes pasos hasta que k=k.,,4,:
a) Generar un punto x” de manera aleatoria para el k-ésimo vecindario de x, ( X’€N(x)).
b) Aplicar un método de busqueda local con x’ como solucién inicial, denotando con x”’ el dptimo
local obtenido.
c) Siel 6ptimo local es mejor que el actual, moverse a él (x<—x’’) y continuar la busqueda con N, (
k1), de lo contrario k—#k+1.

Figura 4. Pseudocddigo para Busqueda en Vecindario Variable (VNS). Nota: Obtenida del estudio realizado por
Glover y Kochenberger (2003).

5.6.5. Busqueda Descendente en Vecindario variable (VND). Consiste en determinar
iterativamente una mejor solucién a partir de la solucion actual mediante algin movimiento. En la
clasica busqueda descendente se trata de reemplazar la solucion actual por la mejor de todas las
soluciones que se pueda encontrar mediante los movimientos contemplados; mientras que con la
estrategia ansiosa se aplica un movimiento de mejora desde que se detecte alguna solucién mejor.
La eleccién de los movimientos a considerar puede ser determinante en el éxito de la busqueda

local, pero es dificil determinar a priori cuél de las posibilidades va a ser la mas efectiva.

Si en una busqueda local descendente se realiza un cambio de estructura de vecindario cada vez
que se llega a un minimo local se obtiene la Busqueda Descendente en Vecindario Variable (VND).
Denotando Ny, k =1, ..., k45, @ Un coOnjunto de estructuras de vecindario en el espacio X. Los

entornos N, pueden ser generados estableciendo ciertas en condiciones en el espacio de soluciones.
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La solucion final proporcionada por el algoritmo es un minimo local con respecto a cada una
de las k estructuras de vecindario, por lo cual la probabilidad de alcanzar un minimo global es

mayor que el usar una sola estructura (Glover & Kochenberger, 2003).

El pseudocddigo para el VND es el siguiente (figura 5):

Inicio: seleccionar un conjunto de estructuras de vecindario N(k) y una solucién
inicial x;

Repetir hasta que no se obtenga mejora:

(1) Hacer k<1,
(2) Repetir los siguientes pasos hasta que k=k,,, ;-
a) Exploracion del entorno: Obtener la mejor solucion de x* del k-ésimo
entorno de x.
b) Moverse o0 no: Si la solucion obtenida X* es mejor que X, hacer x«<—x’y

k<1 de lo contrario, hacer k—k+1

Figura 5. Pseudocddigo para Busqueda Descendente en Vecindario Variable (VND). Obtenida del estudio realizado
por Glover y Kochenberger (2003).

5.7. Andlisis de Varianza ANOVA

Es una técnica estadistica que permite evaluar el efecto individual o la interaccién de dos 0 méas
factores sobre una variable dependiente cuantitativa. En un ANOVA factorial existe una hipdtesis
nula por cada factor que expresa que las medias poblacionales definidas por los niveles del factor
son iguales, ademas de una hip6tesis nula por cada interaccion de factores que expresa que su
efecto es nulo; estas hipétesis se rechazan con base en un nivel critico que puede ser el estadistico

F o su valor-P asociado (Diaz, 2009).

La validez de este analisis supone que los errores estan normalmente distribuidos con media 0
(normalidad), la varianza de la variable respuesta es la misma en todas las poblaciones

(homocedasticidad) y las observaciones son independientes entre si (independencia).
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6. Descripcion del DAPFSP-SDST con Fabricas Heterogéneas

El DAPFSP-SDST con fabricas heterogéneas es un sistema productivo que comprende dos

etapas (figura 6):

o Etapa de procesamiento: Esta conformada por f fabricas, cada una de las cuales es un
sistema flowshop con un mismo nimero de maquinas k dispuestas en serie. En ésta se procesan

los trabajos 0 componentes que se envian a la etapa de ensamble.

Se considera gue las fabricas son heterogéneas puesto que, aunque puedan procesar los mismos
trabajos y cuenten con el mismo nimero de méaquinas, los tiempos de procesamiento y de
alistamiento de las maquinas varian entre fabricas. Ademas, cada fabrica es un flowshop permutado
por lo cual la secuencia de procesamiento de los trabajos en la primera maguina se mantiene para

las siguientes.

o Etapa de ensamble: Estd compuesta por una sola maquina y en ella se ensambla cada
producto una vez que todos los trabajos o componentes que lo conforman hayan terminado su

procesamiento en la etapa anterior.

En relacion con los tiempos de alistamiento de las maquinas, se contempla que éstos son
dependientes de la secuencia tanto en la etapa de procesamiento como en la de ensamble, a su vez

que se permite el alistamiento temprano.
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En el presente proyecto, la solucién al problema involucra asignar los trabajos a las diferentes
fabricas, generar la secuencia de procesamiento de los trabajos para cada fabrica y la de ensamble

de los productos. El objetivo es minimizar el tiempo maximo de completamiento makespan.

Cuando N>F y el criterio de minimizacion es el makespan, a cada fabrica se le asigna al menos
un trabajo; por lo tanto, el nimero total de soluciones para el DAPFSP esta dado por la expresion

(Ruiz & Naderi, 2010):

TOTAL _(N-—-1 | |
SOLUCIONES = (F_ 1) * Nt Pl
Donde (F 1) expresa el nimero de particiones posibles de los trabajos en las fabricas, N! el

numero de secuencias posibles de trabajos para una particion y P! el nimero de secuencias de

productos.

Etapa de procesamiento

e ——

::: Fabuca 1

?ﬁﬂ ﬂ

Etapa de ensamble Productos

o

Migquina de :
E B : | Ensamble i
F bri 3 o K :
~ Fabrica o — "

L L T T T T Ll

- e e ———

Figura 6. Esquema del DAPFSP-SDST con fabricas heterogéneas.
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En la definicion del problema se tienen en cuenta las siguientes consideraciones:

o Un trabajo puede procesarse en maximo una fabrica.

o Todas las fabricas pueden procesar cualquier trabajo.

o Todas las fabricas tienen el mismo nimero de maquinas, y éste es al menos dos.

o Todos los trabajos se procesan en las m maquinas en el mismo orden 1,2, 3,...,m.

o La secuencia en la que se procesan los trabajos es la misma para todas las maquinas en una
misma fabrica.

o Un trabajo puede ser procesado por maximo una maquina al tiempo y una maquina puede
procesar sélo un trabajo al tiempo.

o Un trabajo sélo puede avanzar a la siguiente maquina si su procesamiento en la maquina
actual ha terminado.

o El tiempo de alistamiento de una maquina depende del trabajo o producto gque se acaba de
procesar y del que sigue.

o Se permite alistamiento temprano de las maquinas en la etapa de procesamiento y de
ensamble.

o Los tiempos de procesamiento y de alistamiento varian entre fabricas y maquinas, su valor
se conoce Yy es deterministico.

o Se consideran un trabajo y un producto ficticios cero, que representan el estado inicial de
una maquina.

o En la etapa de ensamble, la maquina puede procesar sélo un producto a la vez.

o Un producto comienza a ensamblarse si y s6lo si todos los trabajos que lo componen han

terminado de procesarse.
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7. Modelo MILP para el DAPFSP-SDST

Para resolver el problema bajo estudio se desarrolla el siguiente modelo de programacion lineal
entera mixta. Su formulacion esta inspirada en el modelo desarrollado por Ruiz et al. (2013) para
el problema DAPFSP y en el primero de los seis modelos desarrollados por Naderi y Ruiz (2010)
para el problema de DPFSP; los cuales, al utilizar variables binarias para modelar la secuencia de
los trabajos y productos, facilitan la creacion de las restricciones relacionadas con los tiempos

dependientes de la secuencia.

Conjuntos

e k,j Trabajos k={0,1,2,...,n}, j={1,2,...,n}
o f Fabricas ={1,2,....,F}

o i Maquinas i= {1,2,...,m}

e s, p Productos s={0,1,2,....P}, p={1,2,....P}

Parametros

e PT;;;: Tiempo de procesamiento del trabajo j en la maquina i de la fabrica f.

e STy Tiempo de alistamiento de lamaquina i de la fabrica f para procesar el trabajo j cuando
lo precede inmediatamente el trabajo k.

e AT,: Tiempo de ensamble del producto p.

e AST,,: Tiempo de alistamiento de la maquina de ensamble para el producto p cuando lo

precede inmediatamente el producto s.
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ASIG;,: Parametro binario con valor 1 si el trabajo j pertenece al producto p, y valor cero de

lo contrario.

Variables

Fu

Y; s: Variable binaria con valor 1 si el trabajo j se asigna a la fabrica f, y cero de lo contrario.
Xy jr- Variable binaria con valor 1 si el trabajo k precede inmediatamente a j en la fabrica f, y
cero de lo contrario.

Z,: Variable binaria con valor 1 si el producto s precede inmediatamente a p en la fabrica f, y
cero de lo contrario.

C;;: Tiempo de completamiento del trabajo j en la maquina i.

AC,: Tiempo de completamiento del producto p en la etapa de ensamble.

Cmax: Makespan

ncion objetivo:

Min Cmax

Restricciones

(1)
)
(3)
(4)
(5)

Z?=1 Yj,f =1 vj

?=1X0,j,f =1 vf
Yf=1Xjr =0 vj
i1 Xkmokei Xijr =1 Vj

Z?=12?=1,j¢kxk,j,f <1 Vk>0

(6) Shookei(Xijr+ Xins) <2 Vg vi.f
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(7) i (Xejr+Xins) <1 vk=1{1,2,..,n—-1},Vj >k

(®) Gi=Ciq+YkooXfo1Xujp * PTyir)

(9 Gi=Cri+XfoalXpjp* (PTip+ ST jif)] + [(Xfoq Xiejp) — 1IM

(10) XéoosepZsp =1 vp

(11) ¥P_1Zsp, <1 Vs

(12) Zsp+ Zp s < 1 vVs,p, s>p

(13) AC, = (Cjm * ASIG; ) + X5 g.52p Zsp * AT, Vj,p
(14) AC, = AC; + |Zs,, = (AT, + ASTs )| + (Zsp — 1M Vs, p
(15) Cmax = AC, Vp

(16) C;; =0 vj, i

(17) AC, =0 vp

(18) Cmax =0

(19) Y,X,Z € {0,1}

vj,i

vk, j,i

64

La funcién objetivo minimiza el makespan; la restriccion (1) asegura que cada trabajo se asigne

a s6lo una fabrica y la (2) que cada fabrica tenga un trabajo dummy “cero”. Las restricciones (3) a

(7) marcan las pautas de orden para la generacién de la secuencia de los trabajos: en (3) cada

trabajo no puede ser sucesor o predecesor de si mismo; en (4) y (5) cada trabajo es sucesor

inmediato s6lo una vez y puede preceder inmediatamente a otro maximo una vez (el tltimo trabajo

de la secuencia no precede a ningun otro); en (6) se asegura que cada trabajo sélo tenga su

predecesor y sucesor inmediato en la misma fabrica a la que fue asignado y en (7) que cada trabajo

no pueda ser sucesor y predecesor inmediato de otro al mismo tiempo. La restriccion (8) se

relaciona con la secuencia de los trabajos en las maquinas al establecer que un trabajo no puede
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iniciar su procesamiento en una maquina i sin haber terminado su procesamiento en la maquina
anterior i-1. La restriccion (9) asegura que en las maquinas no haya interferencia de trabajos; es
decir, que una maquina i no pueda procesar un trabajo j sin haber terminado de procesar el trabajo
predecesor k; esta restriccion se habilita cuando k precede inmediatamente a j en la fabrica

correspondiente.

Las restricciones (10) y (11) aseguran que cada producto tenga sélo un predecesor y maximo
un sucesor inmediato. La restriccion (13) vincula la etapa de procesamiento con la de ensamble
pues asegura que un producto no puede empezar su ensamble sin que todos los trabajos asociados
a €l estén terminados. La restriccion (14) es anadloga con la restriccion (9) al establecer que un
producto p no puede empezar a ensamblarse sin que su predecesor inmediato s haya terminado.
Por ultimo, en la restriccion (15) se define el makespan como el mayor tiempo de completamiento

de todos los productos.

Observaciones. En la restriccion (7) se limita que los valores de j sean mayores que k para evitar
generar dos veces el mismo grupo de restricciones y se limitan los valores de k hasta n-1 porque
no existe un j>n. De manera similar en la restriccion (12) se limita que s sea mayor que p para

evitar generar un mismo conjunto de restricciones dos veces.

7.1. Implementacion en Gams

El modelo es ejecutado en un computador con procesador Intel Core i5-4570 de 3,2 GHz,
memoria RAM de 8 GB y un sistema operativo Windows 7 Home premium de 64 bits. El solver
elegido dentro de Gams es CPLEX 12, el cual permite resolver problemas grandes y dificiles de

tipo MIP a través del algoritmo Branch and Cut.
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En la evaluacion de las instancias para fabricas homogéneas y heterogéneas se establece un
tiempo méaximo de ejecucion de 900 segundos en referencia al estudio de Ruiz et al. (2013),
quienes para evaluar su modelo MILP para el DAPFSP utilizan dos limites de tiempo: 900s y
3600s, de los cuales se toma el limite mas corto dada la cantidad de instancias a evaluar y el tiempo

disponible dentro del presente proyecto para su ejecucion.

Para la etapa de validacion, se corren 900 instancias pequefias correspondientes al problema
DAPFSP-SDST con fabricas homogéneas (Ruiz et al., 2014), las cuales resultan de 5 instancias

por cada combinacion de los factores presentados en la tabla 5.

Por otra parte, para el problema DAPFSP-SDST con fabricas heterogéneas se evaltan 720
instancias pequefias y 270 instancias grandes que corresponden a 5 instancias por cada

combinacion de los factores presentados en las tablas 6 y 7:

-Ilz-gggr%s de Instancias pequefias para el DAPFSP-SDST con fabricas homogéneas.
Factor Numero de niveles Valores
Trabajos N 5 8,12, 16, 20, 24
Maquinas M 4 2,3,4,5
Fabricas F 3 2,3,4
Productos P 3 2,3,4

5*4*32 =180 combinaciones
180*5=900 instancias

Nota. Adaptado del estudio de Ruiz et al. (2014)
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lgglgr%s de Instancias pequefias para el DAPFSP-SDST con fabricas heterogéneas.
Factor NUmero de niveles Valores
Trabajos N 4 8,12,16,24
Maquinas M 4 2,3,4,5
Fabricas F 3 2,3,4
Productos P 3 2,3,4

42*33=144 combinaciones
144*5=720 instancias

Nota. Adaptado del estudio de Ruiz et al. (2014)

-Ilz-gglﬁr?e.s de Instancias grandes para el DAPFSP-SDST con fabricas heterogéneas.
Factor Numero de niveles Valores
Trabajos N 2 100,200
Maquinas M 3 5,10,20
Fébricas F 3 4,6,8
Productos P 3 30,40,50

2*33*=54 combinaciones
54*5=270 instancias

Nota. Adaptado del estudio de Ruiz et al. (2015)

Con base al estudio de Ruiz et al. (2014) los tiempos de procesamiento y alistamiento en todas

las instancias se han generado con las siguientes distribuciones de probabilidad:

E?:tlra;t?ﬁcién de probabilidad de los tiempos de procesamiento, ensamble y alistamiento.
Parametro Distribucion (s)
PT U [1,99]
AT U [1*Np, 99*Np]
ASSTT U [1,50]

Nota. Np representa la cantidad de trabajos asociados a cada producto p.
Adaptado del estudio de Ruiz et al. (2014)
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Para crear las instancias del problema con fabricas heterogéneas, los tiempos de alistamiento y
procesamiento de las fabricas homogéneas utilizados por Ruiz et al. (2014,2015) son asignados a
la primera fabrica heterogénea, mientras que en el resto de fabricas los tiempos se generan de
acuerdo con la tabla 8. Las instancias generadas se encuentran disponibles en Mendeley con el

DOI:10.17632/6¢cpkw9v9gy.2

Para facilitar la ejecucion de las instancias se crea una rutina en Matlab asociada a otra en Gams

(figura 7).

La rutina en Matlab realiza las siguientes acciones:

i. Carga las tablas de la instancia correspondiente junto con los parametros N, P, My F.

ii. Crea el archivo gdx con los sets.

iii. Crea un archivo txt que contiene la ruta de la hoja de calculo donde estan los parametros (PT,
ST, AT, AST y ASIG).

iv. Inicializa y ejecuta la rutina en Gams.

v. Lee el archivo gdx con los resultados de la ejecucion y con ellos crea el vector solucién.

vi. Guarda el makespan, vector solucidn, elapsed time y el gap relativo en una hoja de calculo de
Excel.

Mientras que la rutina en Gams:

i. Lee el archivo gdx en el que se encuentran los sets.

ii. Llama la hoja de célculo donde estan los parametros (PT, ST, AT, AST y ASIG) siguiendo la
ruta especificada en el archivo txt.

iii. Ejecuta el modelo con el solver CPLEX12.

iv. Guarda en un archivo gdx los resultados para X, Z, elapsed time y rgap.
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CONVENCIONES

O Archivo de hoja de céalculo

Instanciaxls.xls O Archivo de texto
O Archivo de datos de Matlab
@ generaTXT.m O Archivo de intercambio de

< datos de Gams

VALORES txt h A, Funcién eiecutada en Matlab

A Funcion ejecutada en Gams

@ $call=xIs2gms@VALORES txt

i gdxin G)GENERASET.m load
GAMS s e o O =

$set g11152111a12\'pr0d m @ gams _
. .% readgdx ” J\IAl [LAB WTILIP. e
\

@ xlswrite

RUNIGHT xls

Figura 7. Flujo de informacidn en la ejecucion del modelo MILP.

El gap relativo (rgap) hace referencia a la diferencia porcentual de makespan entre la mejor
solucién estimada por gams y la solucidn encontrada, mientras que el elapsed time corresponde al
tiempo de ejecucion del solver.

encontrada — mejor estimada

rgap =
gap mejor estimada

El script del modelo MILP implementado en Gams se puede encontrar en el apéndice B. Asi

mismo, las funciones y Scripts de Matlab que se usaron se detallan en los apéndices C y D.

7.2.  Validaciéon del Modelo MILP

Dado que en la literatura no se encuentran estudios para el DAPFSP-SDST con fabricas
heterogéneas, para validar el modelo MILP desarrollado se hace uso de los resultados obtenidos

en el estudio de Ruiz et al. (2014) sobre el DAPFSP_SDST con fabricas homogéneas, en el que se
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desarrollan cuatro heuristicas CH11, CH12, CH21 y CH22 que se derivan de la combinacién de

dos heuristicas constructivas con dos reglas de asignacion de trabajos (ver tabla 9).

Tabla 9.
Heuristicas constructivas y reglas de asignacion utilizadas en el estudio de Ruiz et al. (2014)

Heuristicas Constructivas Reglas de asignacion

1) Basada en la generacién de una secuencia de 1) Asignar el trabajo j a la fabrica con el menor
productos con el menor tiempo de completamiento de Cmax actual, es decir sin incluir a j.
ensamble.

2) Da prioridad a los productos conformados por los 2) Asignar el trabajo j a la fabrica con el menor
trabajos que se produzcan mas rapido en la etapa de Cmax después de programar a j.

produccion.

Para que el modelo MILP desarrollado pueda resolver las instancias del problema con fabricas
homogéneas, se asume que todas las fabricas son como la primera, lo que se logra modificando las

restricciones (8) y (9) de la siguiente manera:

(8% Cii = Ciiq + Thoo X1 Xijp * PTii1)

(9%) Cji = Ciy + 251 [Xjp * (PTji1 + STy ji )] + [(EFa1 Xijp) — 1IM

Como primera medida, se hicieron pruebas con algunas instancias aleatorias para fabricas
homogéneas en las que se compararon los resultados con los obtenidos en la literatura. A través de
estas comparaciones se encontré que existian consideraciones que no se tuvieron en cuenta en la
programacion inicial, como es el caso del alistamiento temprano en las etapas de procesamiento y
ensamble. También se encontré que en la determinacion del tiempo de completamiento de
ensamble de los productos no se estaba teniendo en cuenta el tiempo de finalizacion de los trabajos

asociados a ellos en la etapa anterior, afectando el calculo de makespan.



DAPFSP-SDST CON FABRICAS HETEROGENEAS 71

Una vez corregidos dichos problemas se sometio el modelo a un analisis mas profundo, en el
cual se ejecutaron las 900 instancias halladas en la literatura para fabricas homogéneas dentro de
un limite de tiempo de 900s. En la ejecucion de dichas instancias se logra obtener la solucién

Optima (rgap < 0,000001) en 315 de ellas; es decir, en un 35%.

Por otra parte, en 769 (85,44%) instancias el valor de makespan obtenido con el modelo MILP
es mejor que el encontrado por las heuristicas de la literatura. Los resultados obtenidos con el

modelo MILP vy los datos relacionados con la validacidn se encuentran en el apéndice E.

El valor de makespan obtenido con el modelo MILP (S,,;.p) Se compara con el de la mejor

solucion obtenida en las cuatro heuristicas (Best.y), obteniéndose los siguientes resultados:

Tabla 10.
Resultados obtenidos de la comparacion del modelo MILP con los cuatro algoritmos.
MILP es la N° de Poreentaje
dptima instancias . .
instancias
NO 530 58,9%
S < Best
MILp “H S| 311 34,6%
NO 55 6,1%
SMILP > BeStCH ...................................................................................
Sl 4 0,4%
Total 900 100%

La tabla 10 muestra cuatro casos que resultan en la comparacion:

e Caso 1: La solucion obtenida con el modelo MILP es mejor que la de las heuristicas, aun sin
ser la dptima.
e Caso 2: La solucion obtenida con el modelo MILP es mejor que la de las heuristicas y

corresponde a la dptima.
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e Caso 3: La solucién obtenida con el modelo MILP no es mejor que la de las heuristicas ni
corresponde a la optima.
e Caso 4: La solucién obtenida con el modelo MILP no es mejor que la de las heuristicas y

corresponde a la optima.

La validacion del modelo MILP implica que la solucién dptima que éste genere sea mejor o
igual a las obtenidas con las heuristicas en todas las instancias; sin embargo, como el tiempo de
ejecucion del solver esta limitado, no se lograron obtener todas las soluciones 6ptimas, de alli que

sea necesario analizar qué casos apoyan o no la validacion:

Por su parte los casos 1y 2, que conforman el 93,5% de las instancias, apoyan la validacion
porque sin importar si la solucién obtenida con el modelo MILP es la 6ptima, ésta es mejor o igual

que las obtenidas con las heuristicas.

Ahora bien, en las 55 instancias que pertenecen al caso 3, el rgap siempre es mayor que la
diferencia porcentual entre la solucién del MILP y la mejor hallada con las heuristicas, lo que
indica que a pesar de que el modelo no encontré una solucion mejor en el tiempo limite asignado,
se estima segiin Gams que existe una mejor solucion posible que la hallada por las heuristicas, lo
cual va de acuerdo con el criterio de validacion en el cual la solucion dptima del modelo MILP es
mejor o igual a las obtenidas con las heuristicas. Esta afirmacién se refuerza al realizar la
comparacion entre el rgap y la diferencia porcentual, en donde se encuentra que en promedio el
modelo puede mejorar la solucion encontrada S,,;,.» un 11,83% en tanto que las heuristicas sélo la

mejoraron un 2,77%.

Rgap promedio: 11,83%
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SuiLp — Bestcy
Bestcy

55

2

Diferencia promedio = =2,77%

Por ultimo, en el caso 4 se encuentran cuatro instancias en las que la solucion éptima del modelo
no supera la mejor solucion de las heuristicas (tabla 11), contradiciendo el criterio de validacion.
En estas instancias la mejor solucién no siempre fue hallada con la misma heuristica ni en
condiciones similares respecto a los tamarios de las instancias; por este motivo, el modelo se revisa
detalladamente para determinar alguna posible falla y se prueba con instancias para el DAPFSP
sin tiempos de alistamiento para las cuales se contaba con las soluciones éptimas, de alli se obtiene
que el modelo MILP encuentra la misma solucion optima en todas las instancias, por lo cual no
hay forma de comprobar que existe un error en el modelo y se infiere que en estas cuatro instancias,

hubo errores en el manejo de los datos por partes de los autores de las heuristicas.

Tabla 11.

Instancias que no cumplen con el criterio de validacién del modelo MILP.
N P F M Ins CH11 CH12 CH21 CH22 MILP
8 2 2 5 4 885 885 885 805 807
8 3 2 3 3 699 699 720 720 703
8 4 2 3 3 645 645 551 531 533
12 2 4 3 3 1128 1128 1079 1128 1082

En conclusidn, el modelo se puede validar con un apoyo del 99,6% de las instancias evaluadas.

7.3. Andlisis de Resultados del Modelo MILP

Con el modelo MILP propuesto se evaluaron 720 instancias pequefias y 270 instancias grandes
para el problema con fabricas heterogéneas en un tiempo limite de 900s. Los resultados obtenidos

(makespan, gap relativo, tiempo de ejecucion y vector solucion) se encuentran en el apéndice F.
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7.3.1. Instancias grandes. Para el tiempo limite de 900s, el modelo no encontrd la
solucién 6ptima en ninguna de las instancias y solo llego a soluciones factibles en 6, es decir, en
un 2,22% de las 270, con un gap relativo en promedio del 90,34%. Ahora bien, con un tiempo
limite de 1800s el nimero de soluciones factibles aument6 a 27 (10%), lo cual es un porcentaje
muy bajo respecto al tiempo de ejecucion, ademas de que el gap relativo de esas soluciones es en

promedio un 91,15%.

Los anteriores resultados permiten corroborar la pertinencia de desarrollar algoritmos
metaheuristicos con los que se logre obtener soluciones de buena calidad en un tiempo

computacional razonable para instancias grandes.

7.3.2. Instancias pequefias. El modelo logrd encontrar una solucién factible en todas las
instancias pequenfas, y la solucion 6ptima en 307 de ellas, el equivalente al 42,64%. El total de

corridas tomé un tiempo computacional de 109,15 horas.

Los resultados promedio de gap relativo y tiempo de ejecucion para cada combinacion se

encuentran en las siguientes tablas:
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Tabla 12.
Rgap y tiempo de ejecucion promedio para las instancias con 8 trabajos.

75

N=8 Trabajos

Rgap (%)
F 2 3 4
M 2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 5
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
P 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Elapsed time (s)
F 2 3 4
M 2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 5
2 22 508 394 822065 188 228 365 073 069 059 0,67
3 071 629 304 511 {123 137 247 1,4 {037 093 134 16
4 159 2109 599 2219 126 1,09 143 1,95 | 097 1,38 154 1,81
Tabla 13.
Rgap y tiempo de ejecucion promedio para las instancias con 12 trabajos.
N=12 trabajos
Rgap (%)
F 2 3 4
M 2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 5
2 1041 11,9 1533 1521 246 3,39 414 962 0,059 0 24 0
P 3 546 919 1223 879 021 35 294 258 0 0 0 0
4 572 795 7,94 14,18 0 0 0 0 0 0 0 0
Elapsed time (s)
F 2 3 4
M 2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 5
2 770,13 860,06 900 900 379,3 550,35 596,71 699,19 265,68 240,29 500,05 1823
P 3 55067 6214 900 806,08 18543 724,9 45361 364,66 13,21 1221 36,48 218,64
4 822,08 900 721,7 900 164,67 24,65 192,17 116,53 1505 4152 39,41 64,08
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Tabla 14.

Rgap y tiempo de ejecucion promedio para las instancias con 16 trabajos.

\‘

6

N=16 trabajos

Rgap (%)
F 2 3 4
M 2 3 2 3 4 5 2 3 4 5
2 447 3,81 2,49 6,6
3 2,16 9,52 41 1,26 4,69 1,53 2,83
4 -—_ 7,09 2,02 047 253 162 202

Elapsed time (s)

2

3

4

E
M
2

3 900 %00 90 90 90 73915 90 90 900 7166 71301 72781
4 900 900 900 900 | 900 900 732,78 780,31:368,29 644,44 764,7 871,07

P

Tabla 15.

Rgap y tiempo de ejecucion promedio para las instancias con 24 trabajos.

N=24 trabajos

Rgap (%)
F 2 3 4
M 2 3 4 5
2 8,87 8,67 10,14 9,79
P 3 531 935 8,13 9,95
4 6,36 3,7- 4,99
F 2 3 4
M
2
P 3
4
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En las tablas 12 a 15 presentadas anteriormente se observan ciertos comportamientos de
aumento en el gap relativo y tiempo de ejecucion a medida que cambian los niveles de los factores
(tabla 16); por ejemplo, el rgap tiende a crecer a medida que el nimero de trabajos y maquinas
aumenta, mientras que decrece con una cantidad mayor de fabricas y productos. De la misma
manera, el elapsed time tiende a crecer con una mayor cantidad de trabajos y a decrecer con mayor

numero de fabricas.

Tabla 16.
Comportamientos de rgap y elapsed time observados con los promedios.
Factor Rgap Elapsed time
™N T T
TF 2 2
TP 2 —
LY 0 —

Aun cuando se observan estos comportamientos en el rgap a través de las tablas de promedios;
para determinar estadisticamente la influencia de los factores N, F, P, y M en la variable rgap se

elabora un disefio experimental.

7.3.3. Disefio experimental para la determinacion de los factores incidentes en el gap
relativo para el modelo MILP. El Disefio experimental seleccionado para analizar el efecto de
los factores en el gap relativo es un disefio factorial completo 2%, en el cual se consideran los

factores F, P, My N.

El disefio experimental sélo contempla los resultados para instancias pequefias debido a que
para la mayoria de instancias grandes el modelo MILP no encontr6 soluciones factibles dentro de

los limites de tiempo establecidos.
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Para F, P y M, se asignan como niveles el menor y mayor valor de cada factor; mientras que
para N se toma como nivel alto N=24 y como nivel bajo N=16 dado que para N=8 y N=12 el rgap

es cero en la mayoria de instancias evaluadas.

Tabla 17.
Factores y niveles utilizados en el disefio factorial 2* para analizar los resultados del modelo
MILP.

Factor Nivel bajo Nivel alto
N 16 24
F 2 4
P 2 4
M 2 5

Tabla 18.
Tratamientos para un disefio factorial completo 24,
A B C D

N° N F P M Tratamiento
1 16 2 2 2 @)
2 24 2 2 2 a
3 16 4 2 2 b
4 24 4 2 ab
5 16 2 4 2 c
6 24 2 4 2 ac
7 16 4 4 2 be
8 24 4 4 2 abc
9 16 2 5 d
10 24 2 2 5 ad
11 16 4 2 5 bd
12 24 4 2 5 abd
13 16 2 4 5 cd
14 24 2 4 5 acd
15 16 4 4 5 bed
16 24 4 4 5 abcd

Nota. Adaptado de Montgomery (2004).
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Como en el disefio factorial propuesto los niveles de los factores estan definidos y el nimero
de réplicas para todos los tratamientos (tabla 18) es cinco, se emplea un ANOVA de efectos fijos

para disefios balanceados. Los datos utilizados para el ANOVA se encuentran en el apéndice F.

Las hipétesis por contrastar para cada factor son en general:

Hy: el factor tiene efecto nulo

H,: el factor tiene efecto

Y para cada interaccion son:
Hy: la interaccion tiene efecto nulo

H,: la interaccion tiene efecto

Si al realizar el ANOVA el valor-p para una fuente de variacion es menor a 0,5%, se rechaza la
hipétesis nula y se afirma que el factor o interaccidn (segln sea el caso) tiene un efecto en la

variable respuesta.

Grafica de probabilidad normal vs. orden
(Ia respuesta es rgap) (Ia respuesta es rgap)

0,15
0,10

0,05

Residuo

0,00

Porcentaje

0,05

.10

0.2 01 00 0,1 02 TO5 10015 0 B 30 35 4 45 S0 S5 60 65 70 75 B
Residuo Orden de observacion

Figura 8. Gréfica de normalidad e independencia de residuos para el rgap.
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Como se muestra en la figura 8, los datos siguen una distribucién normal y son independientes
entre si ya que no se encuentran tendencias ni patrones; por otro lado, para verificar la
homocedasticidad se realiza la prueba de Levene en la que con un valor-p=0,266 y un nivel de
significancia del 5%, se encuentra que no hay evidencia significativa para afirmar que las varianzas

son diferentes. Por lo tanto, los datos cumplen con los supuestos necesarios para el ANOVA.

Tabla 19.
ANOVA para rgap en el modelo MILP.

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Modelo 15 0,315101 0,021007 6,28 0,000
Lineal 4 0,297003 0,074251 22,19 0,000
N 1 0,035947 0,035947 10,74 0,002
P 1 0,043948 0,043948 13,14 0,001
F 1 0,201790 0,201790 60,32 0,000
M 1 0,015318 0,015318 458 0,036
Interacciones de 2 términos 6 0,014407 0,002401 0,72 0,637
N*P 1 0,001265 0,001265 0,38 0,541
N*F 1 0,000035 0,000035 0,01 0,919
N*M 1 0,000049 0,000049 0,01 0,904
P*F 1 0,001034 0,001034 0,31 0,580
P*M 1 0,004313 0,004313 1,29 0,260
F*M 1 0,007711 0,007711 2,30 0,134
Interacciones de 3 términos 4 0,003672 0,000918 0,27 0,893
N*P*F 1 0,000456 0,000456 0,14 0,713
N*P*M 1 0,000556 0,000556 0,17 0,685
N*F*M 1 0,001533 0,001533 0,46 0,501
P*F*M 1 0,001127 0,001127 0,34 0,564
Interacciones de 4 términos 1 0,000020  0,000020 0,01 0,939
N*P*F*M 1 0,000020 0,000020 0,01 0,939
Error 64 0,214113 0,003346
Total 79 0,529215
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Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es rgap. a = 0,05)

Término 1,998
C : Factor Nombre
= | A N
B P
A | c F
> D M
CD :
BD !
ACD !
AB !
BCD !
BC '
ABD '
ABC :
AD !
AC !
ABCD !
0 1 2 3 4 5 6 7 8
Efecto estandarizado
Grafica de efectos principales para rgap
Medias ajustadas
N [ F M
0,150
o
& 0,125
-B /
s 0,100
T
=
0,075
0,050

16 24 2 4 2 4 2 5

Figura 9. Diagrama de Pareto y gréafica de efectos principales para rgap.

Con los datos de la tabla 19 y de la figura 9 se puede concluir que el gap relativo se ve afectado
por los cuatro factores, aunque en mayor medida por el nimero de fabricas y en menor medida por
el nimero de maquinas; ratificando la tendencia observada en las tablas de promedios antes
presentadas, en las que el rgap crece con el aumento de trabajos y maquinas mientras que decrece

con el aumento de fabricas y productos.
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8. Algoritmo Basado en VND

El algoritmo desarrollado se ha basado en VND como respuesta a recomendaciones encontradas
en la literatura, en las cuales se destaca el desempefio de esta metaheuristica en comparacion a
algoritmos constructivos para la solucion de problemas de tipo DPFSP (Ruiz & Naderi, 2009) y
DAPFSP (Ruiz et al., 2013). Ademas, en su disefio se incorporan movimientos de reinsercion y el

operador genético de cruce como estrategias de exploracion en las secuencias de ensamble.
8.1.  Representacion de la Solucion

La solucion del problema DAPFSP-SDST se representa a través de un vector de tamafio
1x(N+F+P+1) que contiene la secuencia de procesamiento de trabajos para cada fabrica y la
secuencia de ensamble de los productos; en este vector las diferentes secuencias estan separadas

por un trabajo dummy “0”’.

Por ejemplo, para un problema con 8 trabajos, 3 productos, 2 fabricas y 5 maquinas, una posible

solucion se representa de la siguiente manera (figura 10):

Etapa de Etapa de
Procesamiento Ensamble

—

VSOl = {{)1 3: 4: 2: 5 ()1 11 6: 8; 71 {)J 2: 1: 3}

Fabrica 1 Fabrica 2

Figura 10. Ejemplo de vector solucidn para un problema N8P3F2M5
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En la representacion elegida para la solucion no se tienen en cuenta las maquinas, considerando
que cada fabrica es un flowshop permutado donde la secuencia de trabajos para la primera maquina

se mantiene para las siguientes, en otras palabas, solo existe una secuencia por fabrica.
8.2.  Descripcion del Algoritmo

8.2.1. Generacion de la solucidn inicial. Para la generacion de la solucion inicial se crea
un conjunto de secuencias de ensamble semillas de tamafio TAM_PISC donde la primera
secuencia se obtiene aplicando una regla de asignacion SPT® (figura 11) y las restantes

TAM_PISC-1 son generadas de manera aleatoria.

A TC04)= 24455279 TC[,1)= 47440455142 TC[3,1)=134+9455=198
1 2 3

p AT TC(02)= 19+28=47  TC,3)= 47+11+76=134

0|24 19 2 7| o
TC(0,3)= 2+76=78

10 21 16 5 | a8
2 140 0 11

3|76
319 32 0 Sec de ensamble

2 3 1

19| 28 11 769 55

Figura 11. Ejemplo de secuencia de ensamble de tres productos generada con SPT

Para mejorar las secuencias semillas, a cada una de ellas se le aplica un método de reinsercion

en el que cada producto se inserta cada INT posiciones, con lo que de cada secuencia semilla se
. (P-1) L . .
obtiene un grupo de P x IWJ secuencias; si la mejor secuencia dentro de un grupo (menor

makespan) es mejor que su secuencia semilla, se actualiza la secuencia semilla y a ésta se le aplica

6 SPT: En esta regla de asignacion se programan primero los productos con menor tiempo de completamiento después
de asignarse.
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reinsercion, este procedimiento se lleva a cabo MEJ veces o0 hasta que la secuencia semilla no
pueda ser mejorada. Las secuencias de ensamble mejoradas conforman la poblacién inicial para
las posteriores operaciones de cruce (figuras 12 y 13), adicionalmente la secuencia con menor

makespan de éstas es la primera solucion que entra a la busqueda en los vecindarios.

Inicio: crear TAM_PISC secuencias de ensamble aleatorias.

Repetir la siguiente secuencia hasta alcanzar el criterio de parada: K = TAM_PISC
Repetir la siguiente secuencia hasta alcanzar el criterio de parada: salir = verdadero

(1) Tomar la K-esima secuencia de ensamble X

(2) Generar las secuencias de ensamble X’ reinsertando cada producto en cada INT
posiciones de X.

(3) Generar una secuencia de produccién para cada X’ utilizando SPT y calcular
el makespan a cada una.

(4) Encontrar la X"’ con el menor makespan. (6ptimo local)

(5) Si el 6ptimo local es mejor o igual que la secuencia inicial, moverse a él.
(X<—X"") y (cont=cont+1); de lo contrario (K<—K+1) y (salir = verdadero).

(6) Si (cont>=MEJ), entonces (K«—K+1) y (salir = verdadero); de lo contrario
volver al paso 1.

Figura 12. Pseudocddigo de la generacion de la solucién inicial

Secuencias qc Poblacion Inicial de
ensamble semillas secuencias de ensamble

LPT=[13 42} _ METODO DE »[1432]
~ INSERCION
RANDI=[1243] Miximo MEJ "% (123 4]

mejoras por

RAND2=[4 12 3] semilla. »[4213]

Figura 13. Diagrama de generacion de poblacion inicial de secuencias de ensamble.

Se debe aclarar que, dentro de la poblacién de secuencias de ensamble, cada una de éstas hace

parte de un vector solucion en el que la etapa de procesamiento se genera con una regla de
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asignacion SPT en la cual se priorizan los trabajos que pertenecen a los primeros productos

programados en la secuencia de ensamble (figura 14).

Etapa de Procesamiento Etapa de Ensamble

| k
\

SPT

Figura 14. Ejemplo de vector solucién en la poblacién inicial de secuencias de ensamble. Nota: Al ser el producto 2
el primero en la secuencia de ensamble, los trabajos 1,3 y 4 que lo conforman se asignan primero a las fabricas con
una regla SPT

8.2.2. Basqueda en Vecindarios. Para la busqueda en los vecindarios se toma un vector
solucion, el cual es obtenido de la poblacién inicial de secuencias de ensamble o del cruce entre
dos de ellas. El objetivo de esta etapa del algoritmo es mejorar la secuencia de procesamiento que
se obtuvo con la aplicacién del SPT, por esta razon la secuencia de ensamble se mantiene constante

durante la busqueda en los vecindarios (figura 15).

Inicio: Definir un conjunto de estructuras de vecindario N (J) y tomar la mejor solucién

obtenida X de la etapa anterior.

Repetir Hasta que se obtenga mejora o se cumpla el criterio de parada

(1) Hacer (J < 1) y (cont«1);
(2) Repetir hasta que (J = Jmax) o (cont = 100)
a. Explorar el entorno: obtener la mejor solucién X’ del J-ésimo entorno
de X.
b. Si la solucion obtenida X’ es mejor que X, entonces (X«—X),
(cont«—cont+1) y (J«—1); de lo contrario (J«J+1)

Figura 15. Pseudocddigo de bisqueda en estructuras de vecindario.
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El algoritmo se compone de cuatro estructuras de vecindario que se detallan a continuacion:

i) Reinsercion: Esta estructura explora nuevas soluciones cambiando los trabajos de su
posicion actual, insertandolos en todas las demas posiciones de la secuencia de procesamiento; de
esta manera se explora todo el vecindario dandole la connotacion de bldsqueda descendente. Por
cada solucion actual se prueban N« (N + F — 2) soluciones de las cuales se busca aquella con el
minimo makespan; si existe mas de una solucion que cumpla este criterio, se selecciona una de
ellas de manera aleatoria. La solucién actual se remplaza por la solucion seleccionada si esta ultima

presenta menor makespan, de lo contrario, pasa a la siguiente estructura.

i) Intercambio de dos elementos (swap): Esta estructura explora nuevas soluciones

evaluando todos aquellos movimientos que intercambian las posiciones de dos trabajos de la
. . . . N-1
secuencia de procesamiento actual (descendencia). Por cada solucion actual se prueban (N T)

soluciones de las cuales se busca aquella con el minimo makespan; si existe mas de una solucion
que cumpla este criterio, se selecciona una de ellas de manera aleatoria. La solucién actual se
remplaza por la solucion seleccionada si esta ultima presenta menor makespan, de lo contrario,

pasa a la siguiente estructura.

iii) Intercambio de trabajos con una misma posicién en las fabricas: Esta estructura toma
los trabajos que ocupan una misma posicién dentro de la secuencia de las diferentes fabricas y los
reordena aleatoriamente, reubicando cada trabajo en la misma posicion, pero en una fabrica
diferente. Por cada solucion actual se prueban en promedio (N = F) soluciones de las cuales se
busca aquella con el minimo makespan; si existe méas de una solucion que cumpla este criterio, se
selecciona una de ellas de manera aleatoria. La solucion actual se remplaza por la solucion

seleccionada si esta Gltima presenta menor makespan, de lo contrario, pasa a la siguiente estructura.
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iv) Intercambio de trabajos que pertenecen a un mismo producto: Esta estructura toma las
posiciones de los trabajos que pertenecen a un mismo producto y reordena los trabajos
aleatoriamente en dichas posiciones. Por cada solucion actual se prueban en promedio (N)
soluciones de las cuales se busca aquella con el minimo makespan; si existe mas de una solucion
que cumpla este criterio, se selecciona una de ellas de manera aleatoria. La solucién actual se
remplaza por la solucion seleccionada si esta Gltima presenta menor makespan, de lo contrario,

pasa a la siguiente estructura.

Cada vez que se encuentre una mejor solucion, ésta se evalla desde la primera estructura; sin
embargo, para evitar que el algoritmo quede atrapado en la busqueda de vecindarios, se establece
un limite maximo de 100 mejoras y una lista de verificacion que garantiza que el algoritmo no

vuelva a una solucion ya probada.

Las estructuras uno y dos buscan la mejor solucion posible dentro del vecindario definido
(basqueda descendente); mientras que las estructuras tres y cuatro estan disefiadas para explorar
nuevas soluciones evitando que algoritmo quede atrapado en éptimos locales producto de la

limitacion en los movimientos de los vecindarios uno y dos.

8.2.3. Cruce de secuencias de ensamble. En esta etapa del algoritmo se cruza la mejor
secuencia de ensamble obtenida hasta el momento con una de las secuencias de ensamble de la
poblacion inicial, la cual es escogida de manera aleatoria con una distribucion de probabilidad

lineal, donde la mejor solucion tiene cinco veces mas probabilidad de ser escogida que la peor.

Una vez seleccionados los dos padres, se escoge el punto de corte mediante la generacién de un
aleatorio gue se limita entre la tercera y la antepentltima posicién de la secuencia de ensamble con

el fin de evitar cruces en los cuales se cambie menos de dos elementos, pues las operaciones de
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reinsercion anteriormente probadas para las soluciones de la poblacién inicial ya descartaron una

posible mejora con estos cambios.

Los dos hijos generados con la operacion de cruce son comparados aplicando SPT para la etapa
de procesamiento y calculando el makespan para cada uno; el hijo con el mejor desempefio es
sometido nuevamente al proceso de reinsercion y posteriormente se aplican las estructuras de

vecindarios para mejorar la secuencia de procesamiento.

La solucidn obtenida es comparada con la solucion final’; si el makespan es menor, ésta pasaria
a ser la nueva solucion final y la secuencia de ensamble pasaria a ser parte de la poblacion inicial,
remplazando a la peor para mantener el tamafio de dicha poblacion constante. Si no es mejor que
la solucién final, pero si mejor que alguna de las que conforman la poblacidn inicial, ésta pasaria

a remplazar la peor (figura 16).

7 Se llama solucidn final a la mejor secuencia encontrada por el algoritmo en un momento dado.
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Inicio: Cuando FINAL #0

Repetir_hasta que se cumpla el criterio de parada

(1) Generar un punto de cruce aleatorio

(2) Tomar la mejor secuencia de ensamble conocida A.

(3) Seleccionar una secuencia de ensamble de la poblacidn inicial B

(4) Cruzar Ay B para generar A’ y B’.

(5) Generar una solucion para A’ y B’ aplicando SPT para la secuencia de
produccion.

(6) Encontrar la secuencia con menor makespan X

(7) Repetir hasta alcanzar el criterio de parada: salir = verdadero

a.

Generar las secuencias de ensamble X’ reinsertando cada producto en
cada INT posiciones de X.

Generar una solucién para cada X’ utilizando SPT y calcular el
makespan a cada una.

Buscar X’ con el menor makespan. (optimo local)

Si el 6ptimo local X’ es mejor o igual que la secuencia inicial X,
moverse a él. (X«—X’) y (cont=cont+1); de lo contrario (salir =
verdadero).

Si (cont>=MEJ), entonces (salir = verdadero); de lo contrario volver
al paso a.

(8) Probar la secuencia X en las estructuras de vecindario.

(9) Si X es mejor que FINAL, entonces (FINAL«—X) y la secuencia de ensamble
de X remplaza la peor secuencia de ensamble de la poblacién inicial.

(10) Si (cruces>= 5), entonces (salir=verdadero) de lo contrario volver al paso 1.

Figura 16. Pseudocddigo del cruce de secuencias de ensamble

89
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C =

v

Determinar:
- TAM PISC: Tamaiio de la
pablaciin inicial,
= MEI: Mumero de mejoras para cada
secuencia de ensamble semilla,
- INT: Tamanio de intervalo de insercion
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Figura 17. Diagrama de Flujo del algoritmo
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8.3. Implementacién en MATLAB

La implementacion del algoritmo se llevé a cabo en el software Matlab R2017a, en el cual se
disefio una rutina principal llamada ALGORITMO_VND compuesta por varias subrutinas definidas
como funciones. La rutina principal contiene la secuencia de funciones que conforman el algoritmo
y guarda los resultados en un archivo xlIsx, mientras que las subrutinas ejecutan las diferentes

etapas del algoritmo. Los scripts y el detalle de las rutinas se encuentran en el apéndice G.

El algoritmo se ejecuta en un computador con procesador Intel Core i5-4570 de 3,2 GHz, memoria

RAM de 8 GB y un sistema operativo Windows 10 Pro de 64 bits

9. Calibracién de Pardmetros del Algoritmo

Para la ejecucion del algoritmo disefiado y con el propdésito de lograr mejores resultados; se lleva
a cabo un proceso de calibracién en el que se determinan qué factores tienen efecto significativo
sobre los resultados del algoritmo y cuél es la combinacion de niveles de estos factores con los que

se logra un mejor desempefio; es decir, menores valores de makespan.

Los pardmetros que se analizan en la calibracidn son: el nimero de secuencias de ensamble
semillas o tamafio de la poblacion inicial (TAM_PISC), el nimero maximo de mejoras permitidas
para cada semilla mediante reinsercién (MEJ) y el tamafio del intervalo entre una reinsercion y

otra para la secuencia de ensamble (INT).

Para la calibracion se crea un disefio factorial completo 2* de tres factores, en el cual se utilizan

tres réplicas para cada tratamiento, lo cual representa 24 corridas por cada instancia analizada
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(apéndice H). Este disefio es aplicado a cuatro instancias de diferente tamafio, las cuales
corresponden a una de las mas grandes, una de las mas pequefias y dos intermedias de las test

instances trabajadas por Ruiz et al. (2015):

e N100-P30-F4-M5
e N100-P50-F8-M20
e N200-P30-F4-M5

e N200-P50-F8-M20

Los niveles maximos de cada factor se establecieron bajo el criterio de no exceder los 30
minutos en tiempo de ejecucion para la instancia mas grande (N200-P50-F8-M20), mientras que

los niveles bajos se establecieron como la mitad de los anteriores (tabla 20).

Tabla 20.
Factores y niveles utilizados en cada disefio factorial 2 para calibrar los parametros del
algoritmo.

Factor Nivel bajo Nivel alto
TAM_PISC 5 10
MEJ 10 20

INT N2/10000 2N?%/10000

A partir del disefio experimental, se efectdia un analisis de varianza, el cual permite identificar
qué factores tienen efecto significativo sobre la variable respuesta makespan y cudl es el

tratamiento con el que se obtienen mejores resultados para esta variable.

Para revisar si los datos cumplen con el supuesto de homocedasticidad, se utiliza el test de

igualdad de varianzas de Levene en el cual se contrastan las siguientes hipdtesis:
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Ho: Todas las varianzas son iguales

Ha:  Por lo menos una varianza es diferente
Mediante la aplicacion del test en Minitab18, se encuentra que en todas las instancias el valor-
p supera el 5% de significancia (tabla 21), por lo que se concluye que no hay evidencia estadistica

significativa para rechazar la igualdad de las varianzas.

Ademas, con el fin de validar los supuestos de normalidad e independencia, en los siguientes
analisis de varianza se presenta la grafica de probabilidad normal y la de residuos vs orden por

cada instancia.

Tabla 21
Resultados del test de Levene aplicado a las instancias de calibracion.
Instancia Estadistico de Valor-p
Prueba

N100-P30-F4-M5 0,32 0,933
N100-P50-F8-M20 0,43 0,869
N200-P30-F4-M5 1,14 0,387
N200-P50-F8-M20 0,35 0,920

9.1. Analisis de Varianza para la Instancia N100-P30-F4-M5

Dado que en la grafica de probabilidad normal de la figura 18 no es clara la normalidad de los
residuos al observarse puntos alejados de la linea, este supuesto se verifica a través de la prueba
de Kolmogorov Smirnov en la que se obtiene un valor-p mayor al 15%, con el que se concluye
que no hay evidencia significativa para rechazar la normalidad de los residuos. Igualmente, al no

percibirse tendencias ni patrones en el orden de los residuos, se prueba su independencia.
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Grafica de probabilidad normal vs. orden
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Figura 18. Gréficas de normalidad e independencia de residuos para N100OP30F4MD5.
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Segun la tabla 22 y la figura 19, se concluye que los factores con efecto significativo en la

variable makespan son el numero de mejoras MEJ y el intervalo entre inserciones INT al presentar

valores-p menores al 5%; destacandose el efecto del parametro MEJ al superar en gran medida a

los demas efectos. Asi mismo se encuentra que el makespan disminuye con niveles altos de

TAM_PISC y MEJ y niveles bajos de INT.

Tabla 22
ANOVA para la instancia N100-P30-F4-M5

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Modelo 7 9831,6 1404,52 12,44 0,000
Lineal 3 9592,5 3197,49 28,33 0,000
TAM_PISC 1 260,0 260,04 2,30 0,149
MEJ 1 8550,4 8550,38 75,75 0,000
INT 1 782,0 782,04 6,93 0,018
Interacciones de 2 términos 3 239,1 79,71 0,71 0,562
TAM_PISC*MEJ] 1 2,0 2,04 0,02 0,895
TAM_PISC*INT 1 92,0 92,04 0,82 0,380
MEJ*INT 1 145,0 145,04 1,28 0,274
Interacciones de 3 términos 1 0,0 0,04 0,00 0,985
TAM_PISC*MEJ*INT 1 0,0 0,04 0,00 0,985
Error 16 1806,0 112,87
Total 23 11637,6
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Diagrama de Pareto de efectos estandarizados Gréfica de efectos prindpales para MAKESPAN
(la respuesta es MAKESPAN; a = 0,05) Medias ajustadas
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Figura 19. Diagrama de Pareto y efectos principales para makespan en N100P30F4M5

9.2.  Analisis de Varianza para la Instancia N100-P50-F8-M20

Grafica de probabilidad normal vs. orden
Residuos Makespan (la respuesta es MAKESPAN)
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Figura 20. Gréficas de normalidad e independencia de residuos para N100OP50F8M20

Con la Figura 20 se pueden comprobar los supuestos de normalidad e independencia dado que
el valor-p obtenido con el test de Kolmogorov Smirnov es superior al 5% de significancia y no se

evidencian patrones o tendencias en la grafica de residuos vs orden.

Los datos presentes en la tabla 23 y en la figura 21 evidencian que, para la instancia analizada,
el tnico factor con efecto significativo en el makespan es el nimero de mejoras MEJ, el cual supera
de manera importante el efecto de los demaés. El efecto del parametro MEJ es reducir el makespan
en su nivel alto, por lo cual se espera un mejor desempefio del algoritmo entre mas mejoras se

permitan por cada semilla.
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Tabla 23.

ANOVA para la instancia N100-P50-F8-M20.

Término

B

A

ABC

AC

C

BC

AB

Fuente GL SCAjust. MC Ajust. Valor F Valor p
Modelo 7 241294 34471 33,57 0,000
Lineal 3 239130 79710 77,64 0,000
TAM_PISC 1 1380 1380 1,34 0,263
MEJ 1 237208 237208 231,04 0,000
INT 1 541 541 0,53 0,478
Interacciones de 2 términos 3 1124 375 0,36 0,779
TAM_PISC*MEJ 1 113 113 0,11 0,745
TAM_PISC*INT 1 771 771 0,75 0,399
MEJ*INT 1 241 241 0,23 0,635
Interacciones de 3 términos 1 1040 1040 1,01 0,329
TAM_PISC*MEJ*INT 1 1040 1040 1,01 0,329
Error 16 16427 1027
Total 23 257721

Diagrama de Pareto de efectos estandarizados
(la respuesta es MAKESPAN; a = 0,05)

Factor

2 4 6 8 10 12 1“4 16
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Figura 21. Diagrama de Pareto y efectos principales para makespan en N100P50F8M20
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9.3.  Anadlisis de Varianza para la Instancia N200-P30-F4-M5

Gréfica de probabilidad Normal
Residuos Makespan

Porcentaje
n
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Figura 22. Gréficas de normalidad e independencia de residuos para N200P30F4M5
Tabla 24.
ANOVA para la instancia N200-P30-F4-M5.
Fuente GL SCAjust. MC Ajust. Valor F Valor p
Modelo 7 43226,3 6175,2 14,27 0,000
Lineal 3 428945 14298,2 33,04 0,000
TAM_PISC 1 1162,0 1162,0 2,68 0,121
MEJ 1 34277,0 34277,0 79,20 0,000
INT 1 7455,4 7455,4 17,23 0,001
Interacciones de 2 términos 3 3315 110,5 0,26 0,856
TAM_PISC*MEJ 1 0,4 0,4 0,00 0,977
TAM_PISC*INT 1 155,0 155,0 0,36 0,558
MEJ*INT 1 176,0 176,0 0,41 0,533
Interacciones de 3 términos 1 0,4 0,4 0,00 0,977
TAM_PISC*MEJ*INT 1 0,4 0,4 0,00 0,977
Error 16 6924,7 432,8
Total 23 50151,0

20

22

97

24
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Diagrama de Pareto de efectos estandarizados Gréfica de efectos principales para MAKESPAN
(la respuesta es MAKESPAN; a = 0,05) Medias ajustadas
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Figura 23. Diagrama de Pareto y efectos principales para makespan en N200P30F4M5

Bajo los supuestos de normalidad e independencia demostrados a partir de la figura 22 y
observando los datos de la tabla 24 y la figura 23, se puede concluir que, para la instancia analizada,
el makespan esta afectado significativamente por el nimero de mejoras MEJ y el tamafio del salto
de reinsercion INT, el cual es el mismo comportamiento encontrado con la primera instancia,
aunque el nimero de trabajos se haya duplicado. En cuanto al sentido de los efectos, se manifiesta
una disminucién del makespan con un nivel alto de mejoras, tal y como se ha evidenciado en las

dos anteriores instancias.

9.4.  Analisis de Varianza para la Instancia N200-P50-F8-M20

Grafica de probabilidad normal vs. orden
Residuos Makespan (la respuesta es MAKESPAN)
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Figura 24. Gréficas de normalidad e independencia de residuos para N200P50F8M20.
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Tabla 25
ANOVA para la instancia N200-P50-F8-M20.
Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p
Modelo 7 277323 39618 25,86 0,000
Lineal 3 272701 90900 59,32 0,000
TAM_PISC 1 2360 2360 1,54 0,232
MEJ 1 255441 255441 166,70 0,000
INT 1 14900 14900 9,72 0,007
Interacciones de 2 términos 3 1629 543 0,35 0,787
TAM_PISC*MEJ 1 1148 1148 0,75 0,399
TAM_PISC*INT 1 113 113 0,07 0,790
MEJ*INT 1 368 368 0,24 0,631
Interacciones de 3 términos 1 2993 2993 1,95 0,181
TAM_PISC*MEJ*INT 1 2993 2993 1,95 0,181
Error 16 24517 1532
Total 23 301839
Diagrama de Pareto de efectos estandarizados Gréfica de efectos principales para MAKESPAN
(la respuesta es MAKESPAN; a = 0,05) Medias ajustadas
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Figura 25. Diagrama de Pareto y efectos principales para makespan en N200P50F8M20

De acuerdo con la tabla 25 y la figura 25, los factores con efecto significativo en el makespan
son el namero de mejoras MEJ y el tamafio del salto en la reinsercion INT, ademas se aprecia que
la variable makespan disminuye a medida que incrementa el nimero de mejoras MEJ o disminuye

el intervalo entre inserciones INT.

Como conclusidn, se tiene que los factores MEJ e INT ejercen un efecto significativo sobre el

makespan para la mayoria de las instancias probadas y por ende se debe considerar la mejor
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combinacion de los niveles de éstos para asegurar buenos resultados en la variable respuesta. Por
otra parte, el factor TAM_PISC no muestra efectos estadisticamente significativos en ninguno de

los cuatro disefios experimentales.

Segun los resultados del disefio experimental, la combinacion de factores que consigue el mejor
desempefio del algoritmo incluye a MEJ en su nivel alto y a INT en su nivel bajo; sin embargo,
para determinar el nivel adecuado del factor TAM_PISC se tiene en cuenta su influencia en el
tiempo de ejecucion, por lo cual se realiza el disefio experimental para las cuatro instancias
evaluando la variable TIME (Apéndice ). Los resultados de este analisis permiten concluir que
los efectos del factor TAM_PISC sobre la variable TIME son significativos, generando un
aumento en el tiempo de ejecucidn para el nivel alto de este factor, por lo cual es conveniente usar

el nivel bajo para garantizar la eficiencia del algoritmo planteado.

10. Evaluacion de Desempefio del Algoritmo

10.1. Comparacion del Algoritmo con el Modelo MILP en Instancias Pequefias Para

Fabricas Heterogéneas

Para evaluar el desempefio del algoritmo propuesto, éste se ejecuta en las 720 instancias

pequefias generadas para fabricas heterogéneas® y los resultados se comparan con los obtenidos

8 Las instancias se encuentran en Mendeley a través del DOI: 10.17632/6¢cpkw9v9gy.2



DAPFSP-SDST CON FABRICAS HETEROGENEAS 101

mediante el modelo MILP para las mismas instancias. Los resultados del algoritmo para estas

instancias se encuentran en el Apéndice J.

En la comparacion, el algoritmo obtuvo el mismo makespan que el modelo MILP en 287
instancias, de las cuales 204 soluciones corresponden a la éptima; asi mismo, se obtiene que el

algoritmo logra mejores soluciones que el MILP en 197 instancias y peores soluciones en 236.

De la misma manera, en la tabla 26 se percibe que el algoritmo tiene mejor calidad de respuestas
al exhibir un RPD promedio levemente mas bajo que el modelo MILP; sin embargo, para ratificar
qué método tiene el mejor desempefio es preciso analizar el tiempo que tardan los métodos para

lograr dicha calidad de respuesta.

Tabla 26.
RPD del algoritmo y el modelo MILP en los casos de comparacion para pequefias instancias
con fabricas heterogéneas

» ) Porcentaje de RPD (%)
Comparacion Instancias . .
instancias MILP ALG
Smie = ALGsoL 287 39,86% 0 0
Swmip < ALGsoL 236 32,78% 0 2,7
Smite > ALGsoL 197 27,36% 3,28 0

Los dos métodos se comparan también a través del porcentaje de desviacion relativa (RPD),
para el cual se considera como mejor solucién encontrada (Best) el menor valor de makespan entre

la solucion obtenida con el modelo MILP (Swmip) y el algoritmo (ALGsoL):

Best = Min(Syp, ALGgpy)
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ALGSOL — Best

RPD(ALG) = Bost

SMILP — Best

RPD(MILP) = Best

En la tabla 27 se presentan los RPD promedio para cada combinacion de los factores N, F y P.
El nimero de maquinas M no se tiene en cuenta en esta categorizacion porque éste no es un

componente de decision en el MILP y el algoritmo.

En la tabla 27 se observa como a medida que el tamafio de las instancias crece, para el modelo
MILP es mas dificil encontrar la solucion 6ptima o una buena solucién, mientras que el algoritmo
se vuelve méas competitivo, lo que se demuestra con los valores decrecientes del RPD para el

algoritmo y crecientes para el MILP.

Aunque los dos métodos tienen un desemperfio similar en cuanto a calidad de la respuesta, al
evaluar los tiempos de ejecucion promedio se encuentra que el algoritmo obtiene soluciones de
buena calidad en un tiempo significativamente menor que el modelo MILP, puesto que el promedio
de ejecucidn del algoritmo es 0,051s en tanto que el del modelo MILP es 546,52s. Esta diferencia
en los tiempos de ejecucion de los dos métodos es mas evidente en las instancias con mas de doce

trabajos.
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Tabla 27.
RPD y tiempo de ejecucion para el modelo MILP y el algoritmo propuesto sobre la mejor
solucion en instancias pequefias.

RPD (%) Tiempo(a)
N P F MILP ALG MILP ALG
8 2 2 0 2,21 4,86 0,019
8 2 3 0 2,06 2,12 0,015
8 2 4 0 1,31 0,67 0,017
8 3 2 0 1,69 3,79 0,025
8 3 3 0 1,05 1,62 0,027
8 3 4 0 0,68 1,06 0,034
8 4 2 0 2,38 12,71 0,048
8 4 3 0 0,12 1,43 0,054
8 4 4 0 0,55 1,43 0,051
12 2 2 0,15 3,30 857,76 0,033
12 2 3 0,18 1,01 556,39 0,032
12 2 4 0 1,31 297,08 0,034
12 3 2 0,21 1,42 719,62 0,043
12 3 3 0 1,80 432,15 0,035
12 3 4 0 0,49 70,139 0,038
12 4 2 0,54 1,40 836,10 0,067
12 4 3 0 0,46 124,51 0,066
12 4 4 0 0,21 40,01 0,061
16 2 2 0,66 1,47 900 0,032
16 2 3 0,66 0,98 900 0,036
16 2 4 0,04 1,03 841,30 0,030
16 3 2 1,69 0,49 900 0,043
16 3 3 0,92 0,61 900 0,036
16 3 4 0,29 0,14 779,43 0,039
16 4 2 2,17 0,69 900 0,068
16 4 3 0,23 0,73 828,46 0,066
16 4 4 0,15 0,39 662,12 0,064
24 2 2 2,84 0,32 900 0,089
24 2 3 1,86 0,38 900 0,061
24 2 4 1,16 0,17 900 0,067
24 3 2 3,67 0,01 900 0,074
24 3 3 2,69 0,16 900 0,064
24 3 4 3,26 0,17 900 0,063
24 4 2 4,00 0,11 900 0,10
24 4 3 3,12 0,43 900 0,11
24 4 4 1,86 0,25 900 0,11
PROMEDIOS TOTALES 0,90 0,89 546,52 0,051

10.2. Evaluacion del Algoritmo en Instancias Grandes para Fabricas Homogéneas

Dado que el modelo MILP no encontr6 solucion factible en la mayoria de instancias grandes
para fabricas heterogéneas dentro de los limites de tiempo (capitulo 7.3.1); no existen datos

suficientes con los cuéles compararse para determinar el desempefio del algoritmo. Por esta razon,
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el algoritmo se prueba con las 270 instancias para fabricas homogéneas evaluadas por Ruiz et al.
(2015) y los resultados (ALGsoL) se comparan con las mejores soluciones de la literatura

(BESTsoL).

Para ejecutar el algoritmo con la condicion de fabricas homogéneas, se toman los tiempos de
procesamiento y alistamiento de la primera fabrica y se utilizan en las demas. Los resultados del
algoritmo en estas instancias y los datos de la comparacién se encuentran en el apéndice K.
Tabla 28.

RPD del algoritmo y el modelo MILP en los casos de comparacion para pequefias instancias
con fabricas homogéneas.

Porcentaje de RPD (%)
Comparacion Instancias instancias BESTsoL ALGsoL
BESTsoL < ALGSOL 201 74,44% - 0,79
BESTsoL > ALGSOL 69 25,56% 1,69 -

Al realizar la comparaciéon del algoritmo con las mejores soluciones de la literatura para
instancias grandes con fabricas homogéneas (tabla 28), se encuentra que el algoritmo mejor6 69
de las 270 instancias, y en las 201 instancias que no logré mejorar, el RPD fue tan solo del 0,79%
en promedio; es decir, si bien el algoritmo no pudo mejorar la solucién para ciertas instancias, la
solucion que éste encuentra estd muy cercana a la mejor solucion encontrada, por lo cual se le
atribuye un buen desempefio teniendo en cuenta que su disefio estd basado en fabricas

heterogéneas.
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El tiempo de ejecucion del algoritmo para las 270 instancias fue de 32 horas aproximadamente,
con un tiempo promedio de 424 segundos por instancia (7 minutos y 6 segundos

aproximadamente).

11. Resultados del Algoritmo en Instancias grandes para Fabricas Heterogéneas.

El algoritmo fue ejecutado en las 270 instancias grandes para fabricas heterogéneas; sin embargo,
los resultados no se pudieron comparar con el modelo MILP dado que éste encontré muy pocas
soluciones factibles para estas instancias; y tampoco con valores de referencia en la literatura

puesto que no se han desarrollado otros métodos de solucion para este problema hasta el momento.

Los resultados de la ejecucion del modelo se presentan con el fin de que sirvan como base para
futuros estudios en los que se desarrollen nuevos métodos de solucién o se tengan en cuenta otras

consideraciones.

La ejecucion de las 270 instancias tardé aproximadamente 35,84 horas; es decir, 478s en
promedio por cada instancia. Los resultados obtenidos en esta etapa se encuentran en el apéndice

J.

12. Conclusiones

o A través del analisis bibliométrico se logra identificar un aumento significativo de los

estudios relacionados con el DAPFSP a partir de 2011, corroborando la importancia actual que
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tiene el problema dentro de la comunidad cientifica. Mientras que la revision de literatura con un
enfoque evolutivo permitio validar la oportunidad de investigacion del DAPFSP-SDST con
fabricas heterogéneas como un tema de interés en la investigacion de operaciones por atender

requerimientos reales de la industria.

o El modelo MILP desarrollado logro actualizar la mejor solucion encontrada en 769 de las
900 instancias pequefias evaluadas para fabricas homogeéneas, aparte de encontrar la misma

solucion en 72 de ellas; es decir, se encontrd la mejor solucion para el 93,5% de las instancias.

o Mediante el disefio experimental realizado al modelo MILP se logra concluir que los cuatro
factores (N, P, F y M) influyen en la calidad de la solucion cuando se establece un tiempo limite
de 900s. Sin embargo, el mayor efecto lo tienen el nimero de fabricas F y el nUmero de productos

P, donde los niveles altos de estos factores generan un mejor desempefio del modelo.

o La dificultad del modelo MILP para encontrar la solucion 6ptima a medida que crece el
tamafo de las instancias pequefias y la baja cantidad de soluciones factibles que éste logra
encontrar en instancias grandes para el tiempo limite de 1800s, evidencian la importancia de los
modelos metaheuristicos en la programacion de problemas de tipo NP-Hard en los que los modelos

exactos no logran obtener soluciones competitivas en tiempos computacionales razonables.

o En la calibracién del algoritmo se encuentra que para las cuatro instancias analizadas los
mejores resultados para makespan se producen cuando el nimero de mejoras mediante reinsercién
se encuentra en su nivel alto y el intervalo entre inserciones se encuentra en su nivel bajo. Mientras
que para el tamarfio de la poblacion inicial se selecciona el nivel bajo, pues aun cuando su efecto
no es significativo para el makespan, éste si aumenta significativamente el tiempo de ejecucion

afectando la eficiencia del algoritmo.
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o El algoritmo presenta un mejor desempefio que el MILP para instancias pequefias con
fabricas heterogéneas, dado que, aunque ambos métodos encuentran respuestas de calidad similar
en cuanto a makespan, existe una diferencia en tiempo de ejecucion bastante significativa, donde
el modelo MILP tarda en promedio 546s en resolver una instancia mientras el algoritmo lo hace

en 0,051s.

o El algoritmo presenta un buen desempefio en comparacion a las heuristicas y
metaheuristicas usadas en la literatura para el problema con fabricas homogeéneas, ya que aun
compitiendo en un problema para el cual no fue estructurado, éste logrd actualizar la mejor
solucion encontrada en 69 instancias de las 270 analizadas, y en las 201 instancias en las que no
encontré mejor solucién, el RPD promedio fue del 0,79%; es decir, encontr6 una solucion muy

cercana.

13. Recomendaciones

Para futuras investigaciones se recomienda:

o Desarrollar nuevos modelos exactos y algoritmos en los que se utilicen las instancias
generadas en la presente investigacion y con los que se puedan comparar y validar los resultados

obtenidos para el DAPFSP-SDST con fébricas heterogéneas.

o Contemplar nuevas consideraciones para el problema que le permitan adaptarse a
diferentes realidades de la industria, tales como interoperabilidad, transporte entre fabricas, buffers

limitados y transporte entre la etapa de procesamiento y la de ensamble,
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o Evaluar la influencia de las fabricas heterogéneas en el desempefio de las heuristicas y
metaheuristicas desarrolladas para el DAPFSP-SDST en la literatura, a través de disefios
experimentales que permitan ver variaciones en la calidad de las respuestas y el tiempo de

ejecucion de los algoritmos.

o Desarrollar algoritmos evaluando diferentes funciones objetivo o multiobjetivo para
analizar el comportamiento del problema cuando se consideran otros criterios de decision como el

costo de produccidn, nimero y/o tiempo promedio de entregas tardias.

o Permitir soluciones iguales o peores en las estructuras de vecindarios con el fin de

fortalecer la exploracién del algoritmo y evitar la convergencia temprana en 6ptimos locales.

o Generar la poblacion inicial de secuencias de ensamble con diferentes heuristicas

constructivas para evaluar con cuales de ellas el algoritmo logra un mejor desempefio.

o Mejorar la eficiencia del modelo MILP y del algoritmo mediante el uso de programacion

paralela con la cual se busque dar solucién a instancias grandes en menor tiempo computacional.
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