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RESUMEN

Este proyecto de grado busco solucionar el problema de secuenciar un conjunto de
trabajos y moldes de inyeccion en magquinas inyectoras en una planta de inyeccion,
con el fin de reducir el makespan y tardanza. La planta de inyeccion es el primer
eslabon de la cadena de produccion en una fabrica de productos de consumo
masivo. El proyecto se caracterizé como un problema de secuenciacion de trabajos
en maquinas no relacionadas paralelas. El proyecto aborda el problema con dos
métodos, el primero usando programacion lineal entera mixta (MILP) y el segundo
usando un algoritmo genético. ElI método exacto funciona bien con instancias
pequefias de maximo 10 trabajos y cinco maquinas. Respecto al segundo método
se disefid un algoritmo genético con una funcion fitness completamente original, el
algoritmo genético permite encontrar soluciones de calidad en corto tiempo para
instancias mas grandes y complejas si se compara con el método exacto. El
algoritmo genético requirio un ajuste de sus parametros usando disefio factorial
multinivel. Con el objetivo de probar el método exacto de solucion y lograr una
comparacion estricta entre los dos meétodos de solucion se desarrollaron instancias
de dos tipos: random y reales con informacién de la planta de inyeccion. Luego se
desarrollaron experimentos computacionales solucionando las instancias con los
dos métodos. Los resultados de los experimentos permitieron establecer que el
algoritmo genético propuesto genera soluciones iguales 0 mejores en instancias
random comparado con el método exacto. Se desarroll6 un caso de estudio que
representa la programacion de produccion en un mes para piezas tipo A, este caso
es usado para comparar el método de programacion usado actualmente en la planta
de inyeccion versus el algoritmo genético propuesto. El algoritmo genético, crea un
programa de secuenciacién de trabajos con un tiempo maximo de terminacién y
tardanza 30% menores que el método actual.
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ABSTRACT

This thesis developed a method to find solutions to a scheduling problem in an
injection mold factory, intending to reduce the makespan and tardiness. The injection
mould factory is the first stage in a massive consumer product factory location. The
project was characterized as a nonrelated parallel machine scheduling problem. The
project approached the problem with two methods: the 1% one using mixed-integer
linear programming (MILP) and the 2" one using a genetic algorithm. The exact
solution method works fine with small instances, with a maximal size of ten jobs and
five machines. About the second method, a genetic algorithm was designed with a
completely original fithess function, the genetic algorithm was able to find several
quality solutions in a shorter time for larger and complex instances if it is compared
with the exact solution method. The genetic algorithm required several parameter
adjustments, the multilevel factorial design was used to do so. With the objective of
testing the exact method and to can achieve a strict comparison between both
solution methods, two kinds of instances were developed: 1 kind with random data
and the other one with real production data. After it, several computational
experiments were developed, solving the whole instances with both solution
methods. Experiments results allowed the researchers to conclude that the
proposed genetic algorithm creates equal or better solutions if it is compared with
the exact solution method with random instances. One study case was developed,
this case represents the production schedule for a month for injected components
labeled as type A, the study case was used to compare the current scheduling
method used in the injection factory versus the proposed genetic algorithm. The
genetic algorithm provides a scheduling program with Cmax and Tardiness values
30% lower than the current scheduling method.
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1. INTRODUCCION

1.1.PLANTEAMIENTO Y JUSTIFICACION DE LA INVESTIGACION

La industria de transformacién de plastico por moldeo de inyeccion representa un
15% (Acoplasticos, 2018) del GDP (Gross Domestic Product, Producto Interno
Bruto). El mercado de transformacion de polimeros estd directamente relacionado
con los principales commodities, como el petréleo (del cual se derivan), la
construccién y el sector automovilistico (Alcaldia Medellin-CREAME, 2019). La
industria de inyeccion de plastico es uno de los proveedores mas importantes de
semielaborados para la fabricacibn de productos de consumo masivo, eje
fundamental de la economia (mincit, 2019).

La industria de inyeccién de plastico también soporta otros sectores de la economia
de forma indirecta, esta relacion se observa especialmente en la industria
metalmecénica porque la transformacion del plastico requiere de un brochure
extenso de servicios tercerizados para la fabricacién y mantenimiento de los moldes
de inyeccién y maquinaria, incluyendo todos sus periféricos. A nivel nacional la
industria esta bien posicionada y gran parte de los componentes necesarios por el
mercado local se producen internamente, ademas Colombia se ha convertido en un
punto estratégico para abastecer de componentes inyectados a varios paises de
Latinoamérica compitiendo directamente con Brasil y México (mincit, 2019).

El principio de moldeo por inyeccion es basico pero el proceso de secuenciar los
trabajos en las plantas de inyeccion es complejo por la cantidad de restricciones
presentes relacionadas con compatibilidad recursos para realizar una tarea,
incluyendo su respectiva disponibilidad y duplicidad. Ademas, las plantas de
inyeccion son en muchas ocasiones el primer eslabdn en la cadena de suministro
en clusters de manufactura, exigiendo al maximo que se cumplan los cronogramas
de produccién presupuestados.

Este proyecto de grado esta inspirado por los retos planteados anteriormente, se
identifico la necesidad de proponer un método para programar los moldes y trabajos
en una planta de inyeccion nacional para cumplir con los tiempos de entrega,
objetivo que no se cumplen con el método actual. El proyecto también esta inspirado
en la oportunidad de proponer un método para secuenciar tareas y los recursos para
desarrollarlas, representados en los moldes de inyeccion, este tipo de
secuenciacion no se observa en la literatura. La planta de inyeccién tiene un
ambiente de produccion complejo, existen 40 maquinas y 200 moldes operativos,
algunos con réplicas y con menores tiempos de inyeccion que los moldes originales.
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Cuando se programa la produccion se debe procurar la utilizacién al maximo de las
magquinas y moldes disponibles, buscando la oportunidad de usar los mas eficientes,
es decir moldes con réplicas, actualmente la compafilia no aprovecha estos
recursos. La produccién anual es de 20.000.000 de piezas, con diferentes tamarios,
materiales y tiempos de inyeccion.

El método actual para secuenciar los trabajos en la planta consiste en desagregar
la produccién, validar disponibilidad de recursos y realizar la menor cantidad de
cambios en recursos y maquinas, luego se programa usando como referencia un
grafico de Gantt, proceso netamente manual, sujeto a fallos y lento.

La gestion de estrategias para cumplir los programas de produccion desde una
perspectiva académica o industrial se enmarcan en un campo del conocimiento
denominado formalmente problemas de secuenciacién. La relacién entre industria
y academia para solucionar los problemas de secuenciacion ha evolucionado con
los afios con un intercambio continuo de informacion, aportando un beneficio mutuo
y continuo.

Existe un gran compendio de problemas de secuenciacion, justificado en su relacién
directa con los diferentes sistemas de produccién, en la literatura consultada para
desarrollar este proyecto se observo que es comun el estudio de la secuenciacion
de trabajos en maquinas paralelas, pero los estudios como este proyecto enfocado
en maquinas no relacionadas paralelas es reducido.

Este entorno de maquinas no relacionadas paralelas, mas conocido como Rm,
representa apropiadamente los entornos reales de produccién acorde a la
investigacion de Dastidar et al. (2005). Los autores afirman que se han desarrollado
exhaustivos proyectos para mejorar la programacion de plantas de inyeccion con el
objetivo de cumplir cronogramas de produccién, pero aln quedan muchos
problemas por resolver, porque cada planta de inyeccion tiene su ambiente de
produccién particular.

Tal es el caso de este proyecto que se fundamento en el estado del arte y evalu6
las condiciones particulares de la planta de inyeccidén con informacién de piso para
plantear de forma integral un método alternativo pero eficiente para secuenciar los
trabajos, teniendo en cuenta las restricciones puntuales como réplicas de moldes,
elegibilidad de maquina, tiempos de alistamiento y fechas de entrega.

El problema de secuenciacion de trabajos para la planta de inyecciéon se modelé

como un MILP (problema lineal entero mixto) y se propuso un algoritmo genético
como método de soluciébn. Un conjunto de instancias de dos tipos fueron
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formuladas: random y reales con informacion de produccién. El conjunto de
instancias fue resuelto con los diferentes métodos de solucion para probar su
desempefio.

1.2.PREGUNTA DE INVESTIGACION

La direccion de la planta de plasticos tiene como indicadores prioritarios el
cumplimiento del programa de produccién en tiempo, cantidad y calidad, ademas
busca aprovechar al maximo la disponibilidad de maquina, estos indicadores estan
enmarcados en la minimizacion del makespan. La direccion también tiene
indicadores de nivel de servicio que buscan minimizar la tardanza en la entrega de
los lotes de produccion. La direccion procura un balance entre el performance de la
planta y el nivel de servicio a otras areas, por tal razén se formula la siguiente
pregunta de investigacion anidada que aborda el problema desde una perspectiva
académica para validar los métodos de solucion y aplicandolos posteriormente a un
caso real.

¢,Como se veran afectados los indicadores de makespan y tardiness para el
programa de produccion de la planta de inyeccién si se optimiza la programacion
con un modelo mateméatico de secuenciacibn de maquinas no relacionadas
paralelas con restricciones de alistamiento, tiempos de entrega y elegibilidad de
magquina?

¢,Como se puede resolver el modelo matematico planteado para obtener un
programa de secuenciacién de moldes de buena calidad y en tiempo razonable?

14



1.3.0BJETIVOS

1.3.1. OBJETIVO GENERAL

Disefiar un programa de produccion a partir de la solucion de un modelo de
secuenciacion de tareas para observar como se desempefian los indicadores de la
planta de inyeccion representados en el makespan y tardiness.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Modelar a través de un MILP el problema de la secuenciacion de trabajos y
moldes.

e Solucionar y validar el modelo matematico con herramientas de optimizacion.

e Proponer un método heuristico para encontrar soluciones de alta calidad para el
problema, en tiempo razonable.

e Comparar el método actual de secuenciacion con el método propuesto,
experimentado con la informacién disponible.

1.4.ESTRUCTURA DEL PROYECTO DE GRADO

En el Capitulo 2 se desarrollé6 una revision general de la literatura incluyendo
tendencias actuales en secuenciacion de trabajos. En el Capitulo 3 se formulé el
modelo MILP y se realizé una explicacion detallada del conjunto de restricciones.
En el Capitulo 4 se presenta el algoritmo genético como propuesta de solucién y se
explica cada uno de sus componentes con un ejemplo numerico. En el capitulo 5
estan los experimentos computacionales realizados, se describe el proceso de
elaboraciéon de las instancias y se presentan los resultados de cada método de
solucion, también se describe el método para ajustar los parametros del algoritmo
genético propuesto, la descripcion extendida del método de ajuste esta en el Anexo
A. Por ultimo, en el Capitulo 6 se presentan las conclusiones del proyecto y el trabajo
futuro a realizar.
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2. ESTADO DEL ARTE

2.1.SECUENCIACION DE TRABAJOS.

La secuenciacion de actividades consiste en asignar recursos limitados para realizar
trabajos en unos intervalos de tiempo, con el objetivo de optimizar el rendimiento
del sistema. La secuenciacion de trabajos surgi6 como una necesidad a nivel
industrial para mantener la competitividad de las empresas. La programacion de los
trabajos esta restringida por limitantes de tiempo, recursos, distancias, fechas de
entrega, entre otras, que buscan simular los escenarios a nivel industrial.

Gantt (1903) fue un pionero en las secuenciaciones de trabajo con sus trabajos a
inicios del siglo XX. Luego, la investigacién en secuenciacién estuvo ralentizada por
un tiempo prolongado, hasta los afios 1950, siendo el matematico Richard Bellman
quien acoto por primera vez el término “scheduling” en su investigacion sobre teoria
de secuenciacion (Bellman, 1955).

En la década de 1950 se publicaron varias investigaciones por la Universidad de
California enfocadas en optimizar lineas de produccion (James, 1955). La notacion
usada en ese momento para identificar trabajos, maquinas, duraciones y fechas,
son el estandar que se mantiene hasta hoy. Pinedo (2016) representa en su trabajo
este estandar de forma holistica facilitando un uso comun de la nomenclatura entre
los diferentes autores, en la Seccién 2.1.1. se realiza una breve compilacion de la
nomenclatura que se utiliza en este proyecto.

En las siguientes dos décadas, los estudios de teoria de secuenciacion de trabajos
estuvieron orientadas a los avances en programacién dinamica y programacion
entera. En la década de 1970 la investigacion estuvo enfocada al desarrollo de
complejos algoritmos y programacion estocastica. La publicacion de Karp (1972),
sobre la complejidad de computaciones computarizadas, fue un hito para el avance
de la teoria de secuenciacién y un referente vigente hasta hoy. Los autores Tanaev
et al. (2012) afirman que en la década de 1980 también se desarrollaron avances
en la teoria de secuenciacion, especialmente en sistemas de multiples etapas y
relacionados con la investigacion de Karp (1972), quien también definié de forma
sistematica los alcances de la secuenciacion de trabajos.

La investigacion en problemas de secuenciacion abarca modelos deterministicos y

estocasticos, desde problemas sencillos donde se asigna una serie de trabajos a
una maquina hasta modelos estocésticos y de incertidumbre donde no se conocen
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con antelacién los valores reales de las capacidades de los recursos y los tiempos
de trabajo de las actividades a desarrollar.

Este proyecto estd enfocado en modelos deterministicos, porque esta soportado por
la informacién almacenada por afios en la planta de plasticos referente a nimero de
moldes, cavidades, maquinas de inyeccion, ademas de tiempos de proceso y
alistamiento respectivamente.

2.1.1. NOMENCLATURA Y MODELOS DE SECUENCIACION.

El autor Pinedo (2016) propone basado en la literatura una nomenclatura y tipos de
modelos de secuenciacién, como se muestra a continuacion.

Los elementos basicos de un problema de scheduling son:
n = numero de trabajos.

m = numero de maquinas.

Indice j = trabajo.

Indice i = maquina.

De esta forma el conjunto (i, j) hace referencia a que el trabajo j se debe realizar en
la maquina i.

pij = tiempo de procesamiento del trabajo j en la maquina i.
dj =fecha de cumplimiento del trabajo j.

Conociendo la notacién estandar, se debe identificar el “ambiente maquina”, para
nuestro proyecto nos interesa el siguiente:

Maquinas no relacionadas en paralelo (Rm): estan disponibles multiples maquinas
en paralelo, donde cualquier trabajo j se puede realizar, los tiempos dependen del
recurso usado para realizar el trabajo. El trabajo puede estar restringido a un
conjunto de maquinas idénticas, entonces se afade la restriccion Mj.

Mj = restriccion de elegibilidad de maquina.
También es necesario definir las siguientes medidas de desempefio del problema:

Cj = tiempo de terminacion del trabajo j.
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Tj = max (Cj — dj) = el valor de la tardanza.

Cmax = makespan, es el tiempo de terminacion del ultimo trabajo asignado, o en
otros términos max(Cy, ..., Cy).

2.2. TENDENCIA ACTUAL EN SOLUCION DE PROBLEMAS DE
SECUENCIACION.

Gran parte de los estudios realizados en la ultima década, muestran un enfoque a
minimizar el makespan acorde a Yang (2009). Ademas, se observa que en gran
parte de las investigaciones no se considera el Set Up time de los procesos
productivos, es una tendencia en diferentes investigaciones que se asuma el set up
time en los tiempos de proceso.

Este tipo de parametrizacion no refleja la realidad de un proceso industrial, porque
durante el set up de las maquinas y herramientas surgen muchas novedades, si se
considera el Set Up time en el tiempo de proceso se esta sesgando el modelo y se
idealiza su comportamiento. Por otra parte, los tiempos de Set Up son un
componente critico de los problemas de secuenciacidon porque son sensibles a la
secuencia de las tareas, dependiendo de la tarea predecesora toman un valor u
otro.

En su trabajo de investigacion los autores Zaidi et al. (2010) crearon una
metaheuristica hibrida que minimiza el flujo de tiempo o tiempo ponderado de
terminacion. Esta metaheuristica usa planteamientos basados en el estado del arte,
pero innova creando nuevas funciones objetivo o incluyendo restricciones de los
recursos que no se planteaban previamente.

Hasta ese afio no existia un algoritmo para solucionar este tipo de problema en
tiempo polinémico, por lo tanto, los autores crearon una combinacion del algoritmo
de busqueda variable en vecindario (VNS), algoritmo genético (GA) y algoritmo
diferencial evolucionario (DE), con el fin de reducir los costos los autores usaron
solo dos vecindarios. Sus experimentos permitieron concluir que de todas las
combinaciones posibles la mejor es la de los algoritmos VNS y DE.

Un caso aplicado a la industria de inyeccion de plasticos fue desarrollado por Wang
et al. (2015). Este trabajo permiti6 definir una funcibn multiobjetivo para
secuenciacion de maquinas idénticas paralelas, el trabajo es innovador porque
incluye restricciones de mantenimiento preventivo de las recursos y minimizacién
del makespan.
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En el trabajo de Vincent et al. (2016) se desarroll6 un método para minimizar la
tardanza, basado en la heuristica de recocido simulado, su mayor aporte es que se
encontré una solucidon Optima para el problema de secuenciacion de maquinas
idénticas en paralelo. Los autores afirman que el éxito de su método se da por el
uso de reglas de dominio que limitan el namero de trabajos a secuenciar
simplemente a los necesarios.

Un aporte importante, que no se habia trabajado anteriormente, fue el uso de
restricciones de retencién (preempt), el modelo de Soper et al. (2019) secuencia
trabajos en tres maquinas paralelas idénticas para reducir el makespan, los autores
usaron un algoritmo de retencién de una sola unidad (Q2Pr1), logrando la solucion
del problema en tiempo polinémico.

Un caso holistico como el de Afzalirad et al. (2016), corresponde a la secuenciacion
de maquinas no paralelas, en el que de forma integral se usan modelos MILP y
algoritmos genéticos como método de solucién para reducir el makespan en una
fabrica de barcos. La complejidad de la operacién requiere un método sofisticado
como el algoritmo genético, pero surgen problemas para encontrar soluciones
factibles cuando se hacen crossovers, problema comun en estos algoritmos, que
los autores solventan usando heuristicas correctivas. Ademas, se enfatiza en la
necesidad de realizar buenos ajustes de parametros.

En ocasiones se usan métodos exactos o de programacién entera como el
propuesto por Adulyasak et al. (2019). En esta investigacion se combinaron
heuristicas para solucionar los problemas por etapas. Los autores secuenciaron los
trabajos en una industria de papel, dimensionando lotes y secuenciando las
actividades, es extrailo encontrar soluciones exactas, estas se lograron con un
algoritmo del tipo Branch and Check.

Los algoritmos del tipo poblacional son usados comunmente para solucionar los
problemas mas complejos de secuenciacién de maquinas paralelas, en un estudio
realizado en la industria de inyeccién realizado por Oztemel et al. (2017) se propone
un modelo para secuenciar trabajos restringidos por multiples modos y recursos.
Ellos usaron un algoritmo de tipo “bee colony”. La funcién objetivo consiste en
reducir el makespan, ademas los autores dan solucién al problema en un tiempo
polinémico y confirman que en el mercado no existe software que pueda ser
parametrizado para problemas tan puntuales.

El alcance de los problemas de secuenciacién de maquinas no relacionadas abarca

todo tipo de industrias, como la perforacion de pozos petroleros, tal es el caso de
Avdeenko et al. (2017). La cantidad de recursos primarios y secundarios tan alto
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crea un problema de secuenciacion complejo para los autores. El problema se
solucion6é usando modelamiento matematico y algoritmos computacionales,
logrando soluciones iguales a los métodos exactos en mas de la mitad de las
instancias.

Cuando un problema es muy complejo, se puede optar por la modificacion de los
algoritmos poblacionales como hicieron Kili¢ et al. (2018), en este proyecto se
modificé un algoritmo poblacional de tipo “ant-lion ALO”, ademas los autores
cambiaron el método de seleccién de tipo ruleta por el método de sorteo. Con esta
modificacidén lograron minimizar el makespan, se destaca la adicion de tiempo de
Set Up de recursos en las restricciones.

En el trabajo de Chergui et al. (2018) se propone una funcidn objetivo para minimizar
el incumplimiento de fechas de entrega, en este caso fue necesario crear una
heuristica totalmente nueva para dar solucion al problema.

Un proyecto similar al anterior soluciona un problema de secuenciacién en una
planta de inyeccion, este proyecto realizado por Safak et al. (2019) considero
restricciones de mano de obra y tiempos de Set Up de recursos primarios y
secundarios, realmente un enfoque innovador. Los autores desarrollaron una
heuristica de descomposicion, obteniendo soluciones de calidad que no fueron
posibles con el método exacto.

Con el desarrollo de nuevas restricciones por la diversidad de investigaciones, se
han desarrollado modelos como el propuesto por Dang (2020), que también tiene
en cuenta los tiempos de Set Up de recursos comunes y su reemplazo. El objetivo
de este modelo fue reducir la tardanza total y los tiempos de alistamiento de los
recursos, planteamiento necesario por su gran volumen. El autor combind un
modelo de programacién entera con un algoritmo genético, creando un algoritmo
robusto. La matheuristica propuesta es 30% mejor encontrando soluciones para
todas las instancias que el modelo usado por la compafiia basado en programacién
entera.

Las organizaciones también buscan mejorar el desempefio de su mano de obra, un
enfoque innovador fue el trabajo de Liu et al. (2019) que buscé maximizar el aporte
de los trabajadores especializados, Este problema maximizé el cumplimiento de las
tareas asignadas a los trabajadores y el cumplimiento de los trabajos. Es innovador
en la medida que usa los trabajadores para los alistamientos de las maquinas.

Autores como Sarac et al. (2017) mencionan que existen problemas que pueden ser
resueltos sin llegar a soluciones de calidad. En este caso los autores formularon un
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algoritmo basado en técnicas lexicograficas para programar los trabajos en una
planta de inyeccion, innovaron en afiadir restricciones de elegibilidad para que los
moldes no se superpongan en las maquinas.

Desarrollar directamente heuristicas para problemas de maquinas no relacionadas
es otra opcion, Yepes et al. (2020) desarrollaron directamente su trabajo usando
heuristicas. En este caso, al igual que el anterior, los autores consideran tiempos
de Set Up y recursos no renovables. La funcion objetivo tiene dos elementos,
minimizar el makespan y el nUmero de recursos necesarios para la operacion, este
proyecto es innovador porgue considera el costo de operacion.

La produccién en algunas empresas requiere que se interrumpan los trabajos para
realizar tareas adicionales o ajustes en los recursos (Jiang et al, 2020). Es este caso
los autores desarrollaron programas de secuenciacion ideales porque minimizan el
makespan y tiempo total de terminacion de los trabajos, este proyecto es innovador
porque ademas de las reglas de retencion se buscé maximizar la satisfaccion del
cliente. Luego de realizar una evaluacion de la literatura actual, es evidente la
necesidad de aplicar una metaheuristica para solucionar problemas de gran escala,
sobre todo en el momento de secuenciar los trabajos en las maquinas.

En investigaciones recientes como la de Muter (2020) es comun la utilizacién de
varias técnicas de modelamiento, el autor utilizd6 en su trabajo modelos exactos,
heuristicos y lo mas innovador en este caso y a diferencia de toda la literatura es el
uso de machine learning como método de solucion.

Finalmente es necesario resaltar que no existen muchos trabajos aplicados a
problemas de secuenciacidbn de maquinas no relacionadas paralelas. No existen
muchos proyectos de investigacion relacionados con problemas de secuenciacion
para plantas de inyeccion, ademas pocos proyectos formulan funciones
multiobjetivo. El presente trabajo de grado aborda precisamente esos topicos
omitidos por gran parte de la literatura existente justificando su desarrollo. Este
proyecto de grado es interesante porque abordé el problema de secuenciacion con
instancias académicas y reales con informacion de produccion.
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3. DEFINICION DEL PROBLEMA

3.1.MODELO MATEMATICO

En este proyecto se formula un modelo matematico de programacion lineal entera
mixta (MILP) para representar el comportamiento del sistema de produccion actual
con el fin de reducir el makespan y tardanza.

Usando la nomenclatura convencional de secuenciacion presentada en la Seccién
2.1.1., el modelo matematico que representa el sistema de produccion es
Rm|Sjk,M]-|Cmax,T]-. Esta nomenclatura indica que el problema es de
secuenciacion de maquinas no relacionadas, con restricciones de tiempos de
alistamiento y restricciones de elegibilidad en maquinas y recursos.

El modelo MILP propuesto incluye dos objetivos tradicionales: minimizar el Cmax y
la tardanza respectivamente. Estos dos objetivos se representan en una suma
ponderada en la funcién objetivo del modelo. Se seleccionaron como objetivos el
Cmax Yy la tardanza porque son los indicadores mas importantes para la direccion
de la planta de inyeccion, basados en estos indicadores se toman decisiones de
piso y estratégicas para cumplir el requerimiento de planeacion de la demanda y
ventas.

Ademas, se tienen los siguientes supuestos: el procesamiento de los trabajos no
permite que paren y sean reanudados en otra maquina, los procesos no comparten
moldes para terminar un trabajo, se requiere un tiempo de alistamiento para el
cambio de maquina, molde y material cuando se cambia un trabajo en especifico.
En la Tabla 1 se presenta la notacion usada para formular el modelo MILP.

Tabla 1. Definicién de pardmetros y variables para el modelo MILP

Conjuntos

N Conjunto de trabajos

N Conjunto de trabajos que incluye trabajo dummy que define inicio y fin de
0

secuenciacion.
M Conjunto de maquinas.
H Conjunto de moldes.

H Conjunto de moldes, incluye moldes dummy usados para iniciar y terminar
0

secuencias.
Subindices
J k1 Trabajos para secuenciar. j, k,I = 0,1, ...,n
i Maquinas de inyeccion. i = 1,...,q
h,r Moldes de inyeccion. h = 1,..,H
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Tabla 1. (Continuacién)

Variables
Crnax Tiempo de terminaciéon maximo.
T; Tardanza del trabajo ;.
o Variable binaria para establecer la secuencia del trabajo, en este caso el
thjk trabajo j es anterior al trabajo k y se realiza en la maquina i con el molde h.
Vink Variable binaria para definir la asignacion del trabajo k a la maquina i con el
molde h.
C; Tiempo de terminacioén del trabajo i.
FP Es una variable auxiliar binaria que toma valor de uno cuando el tiempo de
Jkh terminacioén del trabajo k es mayor que el tiempo de terminacion del trabajo
j.
Pardmetros
a Peso del componente Cmax en el valor total de la funcién objetivo embebida.
B Peso del componente Tj en el valor total de la funcién objetivo embebida.
Phik» Tiempo del procesamiento del trabajo k con el molde h. Algunos moldes
tienen réplicas mas eficientes.
Q Big M.
d; Tiempo de entrega del trabajo ;.
Sik Tiempo de alistamiento para recursos por cambio de trabajo j a k.
Elig(i, h,)) Matriz de compatibilidad entre los trabajos j, molde h y maquina i. No todos

los moldes son compatibles con todas las maqguinas.

Fuente: Autor.

El modelo matematico de tipo MILP es el siguiente:

Sujeto a:

n
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=

n

H n n H
Z Z Z Sik * Xinjr + Z Pk * Vink < Cmax, YIEM,j #k 2
h=1k

h=1j

H n
Z meok <1, VieM @)

=
o
&
Il

=

i i Zn: Xinok = 0 4)

23



H 4
Zzyihk =1, VkeN, (5)

n
Yink Zinhkj, Vie M,\Yhe HVkEN,j+k (6)
=0

H H n
ZYihk:Zinhjk, Vie M,VkeN,j+k @
h=1

h=1j=0

H
Ck—Cj+(p*(1—xihjk)ESjk*xihjk+Zyirk*prk, Vj € Ny,Vk EN,YVhEHVi€EM,j+k (8)
r=1
Ce < GChnax vk eN 9)
n
inhjk SEllglh], ViEM,VjEN,VhEH (10)
k
T}ch_dk, VJ,kEN (11)
q 9 H n
Ce=Ci+ @+ (1= FPi) = > Gink *Pwd + > > D X * Sur ¥j € Noyk €N, Wh € H (12)
i=1 i=1r=11=0
q q
FPjp + FPyjp + Z—ZYihk—ZYth- >1VjkeN,vheH (13)
i=1 i=1
Xinjk» Yink» FPejn € {0,1} Vi, j, h k (14)
€ T Cona > 0V j (15)

Explicacion de las ecuaciones y restricciones:

La ecuacion (1) representa la funcidén objetivo, los valores de a y f son ajustados
segun los intereses de gerencia y los valores de Cmax y tardanza. Los valores de
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ay B son:0,1,0.7y0.3, se seleccionaron estos valores porque dan prioridad a uno
u otro objetivo y se pueden usar para normalizar los valores de magnitud.

El conjunto de restricciones (2) definen el valor de Cmax sujeto a los tiempos de
proceso y de alistamiento entre los trabajos k y j en la maquina i.

El conjunto de restricciones (3) indica que existe un trabajo dummy que fija el inicio
de la secuenciacion de los trabajos en cada maquina i, permitiendo la identificacion
de los tiempos de alistamiento para la primera tarea programada.

El conjunto de restricciones (4) indica que la tarea dummy solo se puede realizar
con el molde dummy.

El conjunto de restricciones (5) es usado para garantizar que un trabajo es asignado
a una sola maquinay un solo molde.

El conjunto de restricciones (6) y (7) garantizan que un trabajo solo tiene un trabajo
antecesor y un trabajo sucesor en cada maquina, incluyendo los trabajos y moldes
dummy.

El conjunto de restricciones (8) esta definido para calcular el tiempo de terminacion
del trabajo, garantizando que no se generen bucles de tareas.

El conjunto de restricciones (9) permite calcular el cmax, considera que debe ser
mayor que el valor del tiempo de terminacién de los trabajos ;.

El conjunto de restricciones (10) es usada para garantizar que, por razones técnicas,
los trabajos solo pueden ser procesados en ciertas maquinas y moldes. La matriz
de compatibilidad tiene valores de 1 cuando existe compatibilidad y O cuando no
existe compatibilidad entre trabajos y recursos.

El conjunto de restricciones (11) es usada para calcular la tardanza del trabajo j.

El conjunto de restricciones (12) indica que el tiempo de procesamiento del trabajo
k es menor que la diferencia entre los tiempos de terminacion de los trabajos k vy j,
cuando el tiempo de terminacion del trabajo k es mayor que el del trabajo j. Este
conjunto de restricciones también es util para ajustar los tiempos de terminacion en
caso de que se deba esperar por un molde que esta en uso en otra maquina,
evitando el overlapping.

El conjunto de restricciones (13) guia la variable auxiliar FP, indicando si un trabajo
k se realiza luego del trabajo j con el mismo molde h, independientemente de si
estan asignados en la misma maquina o si son tareas consecutivas.

Las restricciones (14) y (15) indican la naturaleza de las variables.
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4. METODO DE SOLUCION

Como se mencion6 en la Seccion 2, los algoritmos genéticos son uno de los
métodos usados para solucionar problemas de secuenciacibn en maquinas no
relacionadas paralelas o cualquier problema de secuenciacion. Este método se
caracteriza por encontrar buenas soluciones en tiempos razonables. Por tal motivo
se escogio en este proyecto como una alternativa para solucionar el problema de
secuenciacion.

4.1.ESTRUCTURA DE ALGORITMO GENETICO PROPUESTO

El algoritmo genético esta basado en el modelo candnico propuesto por Holland et
al. (1975). Este modelo, consiste en replicar las propiedades evolutivas de los
organismos para encontrar soluciones a problemas complejos.

El algoritmo genético propuesto especificamente para este proyecto esta
compuesto por:

- Cromosomas: contiene una solucion potencial. La descripcion de cromosoma
disefado se presenta en la Seccion 4.2.

- Poblacion: conjunto de cromosomas, su explicacion esta en la Seccion 4.3.

- Funcion fitness: evalua el valor de la funcidon objetivo para cada cromosoma. El
calculo del fitness para este problema se explica en Seccién 4.4.

- Métodos de crossover y mutacion: usados para generar nuevas y mejores
soluciones en cada generacién. Los métodos usados son crossover de un punto,
crossover uniforme y mutacién de varios genes. Los crossovers estan explicados
en la Seccién 4.5 y el método de mutacién esta en la Seccion 4.6.

- Método de seleccion: aleatorio sin remplazo, método explicado en la Seccion
4.7.

En Algoritmo 1, se presenta el pseudocddigo del algoritmo genético propuesto.
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Algoritmo 1. Algoritmo genético propuesto.

Procedure: Genetic Algorithm

Input: P // Poblacién
rnd_number // Nimero aleatorio
mutation_probability: // Problabilidad de mutacién
NumGenerations // Numero de generaciones
NumGen_No_Improv // Numero de generaciones sin mejora

Output: Bestscore, jobs sequence,scheduling problem solution

1. to=0

2. P=9

3. Best_score = o

4. P « Initiate_first_population(n) i iniciar poblacion tamafio n

5. for j=1to NumGenerations do:

6. for k=1 to n/2 do:

7. pary,par, < SelectParents(P) //Select randomly 2 parents from P

8. son,y,son, « 1PointCrossover(pary, par;) //Apply 1 point crossover

9. fori=1to 2do:

10. if rnd_number < mut_probability:

12. son; = mutation(son;)

13. End if

14. Next i

15. P =P U {son,, son,}

16. Next k

17. for k=1 to n/2 do:

18. pary,par, < SelectParents(P) //Select randomly 2 parents from P

19. sony,son, < UniformCrossover(pary, par,) //Apply uniform crossover

20. for i=1to 2 do:

21. if rnd_number < mut_probability:

22. son; = mutation(son;)

23, End if

24. Next i

25. P =P U {son,, son,}

26. Next k

27. P « SortByFitness(P)

28. P « SelectNextGeneration(P)

29. if best_fitness(P) = Best_score

30. repeat = repeat + 1

31. Else

32. repeat = 0

33. Best_score « best_fitness(P)

34. End if

35. if repeat = NumGen_No_Improv

36. j= NumGenerations

37. End if

38. Nextj

39. return Best_score

End Procedure

Fuente: Autor.
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El AG (algoritmo genético), genera inicialmente una poblacion P de n individuos
(linea 4), los individuos corresponden a cromosomas creados siguiendo un método
de random-keys que se explica en la Seccién 4.3. Luego se empiezan a crear las
diferentes generaciones a partir de los mecanismos de crossover y mutaciéon. Hay
dos tipos de crossovers: de un punto y uniforme (Ver Seccion 4.5), aleatoriamente
se eligen dos padres sin reemplazo (lineas 7 y 18), de cada crossover se generan

2 nuevos individuos el crossover de un punto se observa en la linea 8 y la aplicacion

del crossover uniforme se observa en la linea 19. A cada nuevo individuo se le
somete al mecanismo de mutacion (Ver Secciéon 4.6) con una probabilidad
mut_probability (lineas 12 y 22).

Cada nuevo individuo es incluido en la poblacion (lineas 15 y 25). Luego, se hace
la seleccion de los mejores individuos (Ver Seccion 4.7) segun el menor valor de
fitness, esta seleccion representa la nueva generacion (linea 33). El algoritmo va
guardando el mejor valor de cada generacion hasta que una de las siguientes dos
condiciones se cumpla: un nimero NumGen_No_Improv de generaciones sin que se
obtenga una nueva mejor solucion, o hasta que se hayan generado un numero
numGenenerations de generaciones.

4.2.CROMOSOMAS

El cromosoma se disefié para representar los trabajos y su requerimiento de
maguinas y moldes sujeto a todas las restricciones propuestas. El disefio evita la
posibilidad de presentar incompatibilidades durante mutaciones o crossovers. El
disefo es de dos filas como se observa en la Figura 1.

Figura 1. Ejemplo de un cromosoma

L / J
Y

i - |2,15]1,37|1,13]2,55]1,22

Fuente: autor.

Cada columna representa un gen ligado a un trabajo. Cada trabajo es asignado a
un molde y a una maquina, la fila i representa las maquinas, cada valor de maquina
estd formado por dos casillas, una compuesta por un numero real donde la parte
entera representa la maquina y la parte decimal es usada para, en orden
ascendente, generar la secuencia de cada trabajo. La fila r de la Figura 1
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representa el molde asignado para cada trabajo. De forma ilustrativa se presenta en
la Figura 2, el cromosoma ordenado de forma ascendente segun la parte decimal
del valor maquina asignado. El disefio del cromosoma y el algoritmo propuesto
permiten experimentar con el método sin que se presente overlappings durante la
generacion de cromosomas, poblaciones o en la aplicacién de métodos de mutacién
y crossover.

Figura 2. Cromosoma ordenado.

Secuencia — 1 2 3 1 2
j - 3 5 2 1 4

i - 1113 ] 122137 ] 215 | 2,55

Fuente: autor.

Los trabajos 3, 5y 2 se secuencian en la maquina 1 en la secuencia 1-2-3, con los
moldes 6, 2 y 1 respectivamente. Los trabajos 1y 4 se secuencian en la maquina 2
en el orden 1-2 usando los moldes 3 en cada trabajo. En la Figura 3 se presenta la
secuencia de los trabajos i en cada maquina con su respectivo molde r, las barras
de colores con letra “S” representan los tiempos de alistamiento.

Figura 3. Secuenciacion trabajos.

m2d j=1,r=3 | j=4, r=3 |

mijs| j=3,r=6 =5, r=2| j=2,r=1 s

Fuente: autor.

4.3.GENERACION DE POBLACION INICIAL

La poblacién inicial es un conjunto de n cromosomas creados aleatoriamente y que
contienen la informacion referente a maquinas, moldes y tiempos, sujetos siempre
a las restricciones de elegibilidad. EI método random-keys es usado para asignar
las maquinas, se crea un numero racional, la parte entera de este numero
corresponde a la maquina y la parte decimal es usada para secuenciar el trabajo
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como se menciond en la Seccién 4.2. Los moldes son asignados aleatoriamente y
también estan sujetos a restricciones de elegibilidad.

En la Figura 4, se puede observar los componentes de una poblacion.

Figura 4. Componentes de una poblacion.

., =)
Poblacidon |
1,52 4,27 |1,09|3,80] 2,42
Cromosoma
4 1 5 2 1
Gen,par 2,42
maquina/molde
1

Fuente: Autor.

La poblaciébn se conserva como un conjunto y se le aplica cada uno de los
mecanismos de crossover y mutacion (este ultimo de acuerdo con una probabilidad)
del algoritmo genético propuesto para este proyecto.

4.4. DEFINICION DE FUNCION FITNESS

La funcion fitness calcula el valor de Zmin para cada cromosoma, en este proyecto
corresponde a:

Zmin = a*Cmax + B *T(j)

Se desarroll6 un procedimiento para calcular el fithess de cada cromosoma,
asegurando que se cumplan las restricciones de elegibilidad y que no exista
overlapping en la asignacién de maquinas y moldes. El procedimiento se presenta
en el Algoritmo 2, los elementos usados son iguales a los descritos en la Seccion
3.1, elementos auxiliares tienen su descripcién en forma comentario en el Algoritmo
2.
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Algoritmo 2. Procedimiento para calcular fithess Zmin

Procedure: Calcular_Fitness(Chrom)

Input:

Outpu

0
Cj
A
Yj

T
rkey

Adjmt

N WNE

9.

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.

Chrom // Cromosoma

a,p

Pnk

Sik // Tiempo alistamiento

d;

t: Fitness(Chrom) // Valor fitness del cromosoma.

<0 // Tiempo terminacién inicial trabajo j.
<0 // Tiempo de terminacién trabajo j.
<0 // Tiempo de terminacion final trabajo j.
<0 // Tiempo de inicio trabajo j.
<0 // Tardanza trabajo j.
«i+uf[0,1] // random keys maquina.

// Ajuste C;

Perform ascending sort to Chrom by random_key value: Sort(Chrom)
9 =Dni+ Sjk
Vio=0Vi#i—1
yp=9;,Vi=i—-1
While Adjmt = true do:
forj =1tondo:
Group j by r value and per form ascending sort to j by random_key decimal
value: Group(Sort(j))
A_C]-=Cer=0,r¢r—1
if v <ACj_q:
Adjmt = True
AC=max(ACi_1+9;,ACVj/i=i—-1)
Update y;: y; = max (A_Cj_4,9 ;)
Update C;: C; = 9 ; + y;
else:

end if
next j
end While

Cmax = max (C;)
for j =1tondo:
T; = Y max (0,C; — d;)
next j
Fitness(Chrom) = a x Cmax + f = T;
return Fitness(Chrom)

End Procedure

Fuente: Autor.
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A modo de ejemplo se presenta el calculo numérico del fitness para un cromosoma
con 5 trabajos, 2 maquinas, 2 moldes (los datos para este ejemplo no corresponden
a la solucion de las instancias con optimalidad, son ilustrativos). El calculo se realiza
con el Algoritmo 2 (Ver Seccion 4.4), el cromosoma disefiado para este ejemplo
numeérico se presenta en la Figura 5.

Figura 5. Cromosoma original.

1,5 1,4 1,7 1,2 2,1
1 2 1 2 1
Fuente: Autor.

1. Ordenar cromosoma(chrom).

Se ordena el cromosoma respecto al valor de la maquina segun la linea 1 del
Algoritmo 2. Se ordena de forma ascendente (ver Figura 6) segun el valor real
asignado para la maquina i.

Figura 6. Cromosoma ordenado.

1,2 1,4 1,5 1,7 2,1
2 2 1 1 1
Fuente: Autor.

2. Calcular:9 ;,v;, ¢

Se calcula cada elemento segun las lineas 2, 3, 4 y 5 del Algoritmo 2. Los valores
calculados estan en la Tabla 2. Cuando un trabajo inicia la operacion de un molde
el valor de inicio es cero.

Tabla 2. Calculo de ¥ ;, e

j v v G

4 32 0 32
2 54 32 86
1 49 86 135
3 25 135 160
5 150 0 150

Fuente: Autor.

3. Agrupar trabajos por valor de molde.

Los trabajos son agrupados (Ver Tabla 3) segun la linea 8 del Algoritmo 2, acorde
al valor numérico entero asignado como molde, en esta instancia existen dos
grupos, uno para el molde uno y otro para el molde dos.
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Tabla 3. Agrupar trabajos por valor de molde.

1,5 49 86 135
1,7 25 135 160
21 150 O 150
1,2 32 0 32
14 54 32 86
Fuente: Autor.

N D OTW R~
NN R R R

4. Ordenar trabajos respecto a valor decimal de maquina.

El proceso (Ver Tabla 4) se realiza segun la linea 8 del Algoritmo 2. Primero se toma
el numero real asignado a cada trabajo como valor maquina y se retira la parte
entera, luego con la parte decimal se ordena de menor a mayor cada trabajo,
respetando el agrupamiento por moldes previo.

Tabla 4. Ordenar trabajo respecto a valor decimal de maquina.

0,1 150 O 150
0,5 49 86 135
0,7 25 135 160
0,2 32 0 32
04 54 32 86
Fuente: Autor.

N D WR O~
NN R R R

5. Evaluar si ajuste de tiempo de terminacion A_C; es necesario.

La evaluacion (Ver Tabla 5) se hace con las lineas 10 y 11 del Algoritmo 2. En este
caso solo los valores de C(1)y C(3) tienen que ser ajustados. El nuevo valor de
A_C; se ajusta con la linea 12 del Algoritmo 2.

Tabla 5. Evaluar ajuste de C(j)

jor i 9 vy C;  Ajustar? AG
5 1 01 150 O 150 No 150
1 1 05 49 86 135 Si 199
3 1 07 25 135 160 Si 224
4 2 0,2 32 0 32 No 32
2 2 04 54 32 86 No 86

Fuente: Autor.

Sino es necesario ajustar el valor de A_C; entonces A_C; toma el valor descrito en la
linea 15 del Algoritmo 2. Luego se realiza el ajuste del valor de Inicio del trabajo j
(v;) usando la linea 13 del Algoritmo 2. También se actualiza el valor de C(j) usando
la linea 14 del Algoritmo 2.
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Tabla 6. Ajustar valor de y; & C(j) .

J 9 v G
4 32 0 32
2 54 32 86
1 49 150 199
3 25 199 224
5 150 0 150

Fuente: Autor.

Luego el bucle que inicia en la linea 6 del Algoritmo 2 se repite, si el valor de ajuste
es no, entonces termina el bucle porque no es necesario hacer mas ajustes.

Tabla 7. Repetir proceso de calculo para 9 ;, ¥, C

i 9; vy; G Ajustar AC;
0,1 150 0 150 No 150
0,5 49 150 199 No 199
0,7 25 199 224 No 224
0,2 32 0 32 No 32
04 54 32 86 No 86

Fuente: Autor.

N D WR o~
NN R R RS

6. Calcular Cmax.

Se calcula el maximo tiempo de terminacion Cmax usando la linea 21 del Algoritmo
2.

Cmax = max(A_C))) = 224
7. Calcular Tardiness T(j).
Se calcula la tardanza con la linea 23 del Algoritmo 2.

d(j) = (50,150,85,49,87)
T(j) = AC; — dj
T(j) = (100,49,139,0,0)

8. Calcular valor funcion fitness.

Por ultimo, se calcula el valor del fitness del cromosoma o Zmin usando la linea 25
del Algoritmo 2. Para este ejemplo se usa un valora = 0.7y 8 = 0.3

Zmin = 0.7 x Cmax + 0.3 * XT(j)
Zmin = 0.7 = 224 + 0.3 = 288
Zmin = 243,2 segundos.
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4.5.CROSSOVERS

Para la generacion de nuevos individuos, en el algoritmo propuesto se aplico a los
miembros de la poblacion mecanismos de crossover de un punto y crossover
uniforme. En el crossover de un punto, primero se seleccionan dos padres
(cromosomas) de la poblacién, la seleccion es aleatoria sin reemplazo. Luego se
crea un punto aleatorio para dividir los dos cromosomas en ese punto especifico y
para combinarlos creando dos offsprings. En la Figura 7 se presenta la aplicacion
del crossover de un punto a dos cromosomas.

Figura 7. Aplicacion de crossover de 1 punto.

3,15 | 437 | 1,13 | 4,55 | 2,22

Parent 1

3,52 | 3,27 | 1,59 | 1,60 | 4,39

Parent 2

3,15 | 437 | 1,59 | 1,60 | 4,39

Offspring 1

3,52 | 3,27 | 1,13 | 4,55 | 2,22

Offspring 2

Fuente: Autor.

En el crossover uniforme (Ver Figura 8), se crea un vector de valores 0 y 1 usando
un generador de numeros pseudoaleatorios uniforme, este vector tiene igual
longitud que el cromosoma, si el valor es 1 el valor del gen para el offspring 1
corresponde al padre 1, si el valor es 0 el valor del gen para offspring 1 corresponde
al padre 2. El mecanismo es aplicado en forma contraria para el offspring 2.
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Figura 8. Aplicacion de crossover uniforme.

3,15 | 437 | 1,13 | 4,55 | 2,22

Parent 1

Parent 2

w [ilelo s3]

Offspring1

3,52 | 437 | 1,13 | 1,60 | 4,39
Offspring 2

4 1 6 2 1

Fuente: Autor.

4.6.MUTACION

El cromosoma puede mutar en 1, 2 0 3 de sus genes de forma aleatoria, sujeto al
parametro mutation_probability. Un numero aleatorio uniforme es generado, si el
valor del aleatorio es menor a la probabilidad de mutacion se aplica la mutacién a:
moldes, maquinas y valor decimal del numero real asignado como valor maquina,
de lo contrario el cromosoma conserva la estructura definida luego de aplicar un
mecanismo de crossover. El método garantiza que se cumplan las restricciones de
elegibilidad. En la Figura 9, se presenta un ejemplo de la mutacion usada.

Figura 9. Aplicacion mecanismo de mutacion a 3 genes.

Offspring 1 with 3,15 | 3,27 | 1,59 | 4,55 | 2,22

uniform crossover

3 6 4 3 2

Offspring 1 + 2,07 | 3,27 | 4,23 | 4,55 | 1,75

mutation

Fuente: Autor.
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4.7.SELECCION DE NUEVA POBLACION

El algoritmo selecciona la nueva poblacion a partir del conjunto formado por:
poblacién inicial, offsprings de crossover de un punto, offsprings de crossover
uniforme y sus respectivas mutaciones. Por ejemplo, para una poblacion inicial de
600 cromosomas, el offspring de un punto crea 600 cromosomas, el crossover
uniforme crea 600 cromosomas también, la nueva poblacion es de 1800
cromosomas (las mutaciones ya hacen parte de los conjuntos resultados de los
crossovers). Al conjunto de 1800 cromosomas se aplica la funcién fitness (Ver
Secciéon 4.4) y se selecciona la nueva poblacion con los mejores 600 valores de
fitness. En la Figura 10 se presenta un diagrama con el método de seleccion. En
este proyecto se tiene un principio de elitismo para transmitir las mejores
caracteristicas (fithess) a nuevas generaciones. El procedimiento que ordena la
poblacién acorde a los valores de fithess de menor a mayor también se encarga de
transmitir los mejores cromosomas entre generaciones, actuando como principio de
elitismo.

Figura 10. Seleccién de nueva poblacion.

352[a37[1,13[ 1,6 [a,39
[alafefala]

Set 1: Pobacién original.

PRDTER PR
Calalstals

[3lelal3]2
Set 2: Conjunto crossover un
punto + mutacion.

Nueva poblacién de
mejores n cromosomas.
4 1 6 2 '1
BRI
AEREARRE

3,52[4,37(1,13[ 1,6 [439
1 1

Set 3:Conjunto crossover
uniforme + mutacion.

n

Fuente: Autor.
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5. EXPERIMENTOS COMPUTACIONALES

Un conjunto de 221 experimentos computacionales fueron desarrollados para
probar el modelo MILP y para medir el desempeiio del algoritmo genético. En la
literatura no existen instancias relacionadas, razén por la cual se crearon instancias
basadas en la operacién real de la planta de inyeccion.

Se experimenté con el método MILP y con el algoritmo genético, ademas se
ajustaron los parametros del algoritmo genético con disefio factorial (Ver Anexo A).
Las instancias son usadas para resolver el problema de secuenciacion con el
método exacto, posteriormente los resultados son usados para probar el
desempefio del algoritmo genético.

Como se menciondé en la Seccién 3.1, se formularon dos objetivos que se
representan en una suma ponderada, esta configuracion resulta muy interesante
para ver como se desempefian los métodos de solucion con diferentes valores de
ay B, en la Tabla 8 se presentan los diferentes valores de funcion objetivo.

Tabla 8. Configuraciones de funciones objetivo.

Funcién objetivo Configuracién
Zmin 4 axCmax + [ * XT(j)
Zmin , Cmax
Zmin 3 2T ()

Zmin 4 B *Cmax + ax*2T())

Fuente: Autor.

216 experimentos son de instancias random y 4 experimentos con instancias
basadas en informacién de produccion real. Finalmente se solucion6 un caso real,
gue es una instancia disefiada con datos de produccién de la planta de inyeccién,
este caso real representa la programacion de la produccion de piezas tipo A para
un mes.

5.1.DESCRIPCION ELABORACION DE INSTANCIAS

Se plantearon instancias random para ser solucionadas con el modelo MILP y el
algoritmo genético. Los parametros fueron configurados de forma similar, que en el
trabajo de Bektur et al. (2019). El trabajo de Kim et al (2007) fue el referente para
definir la férmula para calcular las fechas de entrega d(j), se us6 una distribucion
uniforme discreta, con parametros de ajuste llamados w (0,1) y a(1,2) que
flexibilizan o ajustan la fecha de entrega. En la Tabla 9 se presenta un resumen de
los parametros usados en la generacion de las instancias.
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Tabla 9. Configuracién de instancias random.

item Parametro Descripcién Distribucién / Valor Alternativas
1 i Maquina 2,3,5 3
2 h Moldes 2,4,6 3
3 j Trabajos 3xj 3
4 p(h,|) Tiempo U(10,100) 1
5 s(f) Set up U(5,25) 1
6 elig(i, h,j) Matriz elegibilidad P(0.7) 1
7 a(p) Due date Ulw * $(sG, k) + p() /D), o * X(sG. k) + p()/i 1
8 Duplicidad molde Prob. duplicado P(0.2) 1
9 p(h,)) Tiempo réplica P(h,j)*0,9 1

Fuente: Autor.

La nomenclatura de las instancias usada es: w = trabajo, m = maquina,r = molde.
Se crearon 27 tipos de instancias random con los tamafios presentados en la Tabla
10. La cantidad total de instancias random solucionadas es de 216, 108
solucionadas con el método exacto y 108 solucionadas con el algoritmo genético
propuesto. Adicionalmente se solucionan 4 instancias con informacién real ver
Tabla 11 y un caso real para un total de 221 instancias.

Tabla 10. Tamarfo de instancias random.

W M R

5 2 2
10 3 4
15 5 6

Fuente: Autor.

En las instancias que replican escenarios de produccion los tiempos de
procesamiento, alistamiento y entrega usados para la experimentacion
corresponden a los tiempos de produccion, no han sido alterados. Las restricciones
de elegibilidad de recursos son las que se presentan en la planta de inyeccion. Los
tamanos de las instancias reales se pueden consultar en la Tabla 11.

Tabla 11. Tamafio de instancias reales con datos de produccion.

Trabajos Méquina Moldes
12 10 12
24 20 17
15 15 12
13 15 12

Fuente: Autor.

Para las instancias reales con escenarios de produccion, los parametros de
produccién usados se descargaron del ERP de la compafiia, los datos se tabularon
en Excel y fueron convertidos en un archivo “.gdx” para permitir la interfaz entre los
libros de Excel, GAMS studio© y neosserver.
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5.2.AJUSTE DE PARAMETROS DE ALGORITMO GENETICO

El éxito de la experimentacion en un algoritmo genético depende en gran parte del
ajuste correcto de sus pardmetros. Para el algoritmo propuesto en este proyecto se
realizé un disefio factorial de tipo 5* 32 (un factor de cinco niveles y 2 factores de 3
niveles) con el objetivo de encontrar los valores apropiados para el tamafio de la
poblacién, valor de crossover y valor de probabilidad de mutacion.

Dado el caracter aleatorio del algoritmo se hicieron 270 experimentos con tres
instancias, en el Anexo A se presenta detalladamente el disefio factorial. En la Tabla
12, se presentan los valores de los parametros seleccionados, esta definicion de
parametros permite obtener valores de fithess equiparables o mejores que los
valores obtenidos con el método exacto de solucion.

Tabla 12. Valores de pardmetros ajustados para algoritmo genético.

Parametro Valor
Population 600
Crossover 0.5
Mutation 0.15
Generaciones 50
Stop 15 repeticiones

Fuente: Autor.

Los parametros numero de generaciones y stop fueron definidos haciendo corridas
con 400 generaciones, luego se graficaron los valores de fithess y se determiné
visualmente que el algoritmo converge en un punto luego de 50 generaciones en
promedio. En este punto de convergencia no se producen mayores cambios en el
valor de fithess para futuras generaciones.

También se determind que luego de obtener 15 mejores valores de fitness
consecutivos no se produce un mejoramiento en el fithess. El proceso se repitio en
instancias de tamafio pequefio, mediano y reales para validar su veracidad. La
experimentacion se realizd como se menciona en el Anexo A con 10 instancias, con
este grupo de instancias se determiné el valor de parada. En la Figura 11 se puede
observar el comportamiento estatico del valor de fitness luego de un determinado
numero de generaciones, 50 generaciones de evolucion es un parametro universal
gue aplica a todo tamafio de instancias.
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Figura 11. Solucién instancia 10w5m6r con pardmetros ajustados.
240

— 11 ]
— 1] )

220

mn3

— 11

uns

ZminGams

200 r

180 r.

Valor de Fitness

160 NumGenerations |

Vs

0 50 100
Fuente: Autor.
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5.3.RESULTADOS DE MODELO MILP CON METODO EXACTO

Las instancias random del modelo MILP fueron formuladas en Gams Studio 1.4.5y
solucionadas con la plataforma neosserver, utilizando el solver Cplex version 20.1.
Se establecié un gap de 0,000001%. El tiempo limite maximo de utilizacién de
recursos (CPU time) es de 8 horas, limite fijado por defecto en la plataforma de
neosserver. El servidor de neosserver asignado tiene un CPU con dos procesadores
Intel Xeon E5-2698 de 2.3GHz (32 nucleos en total), memoria RAM de 192 GB.

La experimentacion con el modelo matematico permitié validar que la secuenciacion
de los trabajos en las respectivas maquinas y moldes cumple con las restricciones.
En la Tabla 13 se presentan los resultados del modelo MILP solucionado con el
método exacto. El valor de la funcién objetivo Zmin, el valor de Cmax, la tardanza
T(j), el tiempo de solucion t, el tiempo de solucion promedio de todas las instancias
7, todos estan en segundos. También se presenta el valor en porcentaje GAP
cuando se cumple el limite de 8 horas. Los valores de funcién objetivo Zmin en
negrilla corresponden a las soluciones con optimalidad.
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Tabla 13. Solucién de instancias random con MILP.

Scenarios
Instanc. Zmin, = a * Cmax + B* ZT(j) Zmin, = Cmax Zming = XT(j) Zmin, = B+ Cmax + ax* XT(j)
Zmin, Gap Cmax T() T Zmin, Gap Cmax T() T Zming Gap Cmax T() T Zmin, Gap Cmax T() T

Sw2m2r 294,9 273 346 0,036 273 273 346 0,022 346 273 346 0,042 324,1 273 346 0,034
5w2mér 196,3 187 218 0,105 186 186 226 0,076 217 198 217 0,275 208,7 187 218 0,166
5w2mér 226,7 212 261 0,136 205 205 278 0,044 261 212 261 0,901 246,3 212 261 0,256
5w3m2r 158,4 141 199 1,103 140 140 226 1,272 194 150 194 1,409 180,8 150 194 0,806
5w3mér 155,1 120 237 0,061 120 120 262 0,041 237 120 0,067 201,9 120 237 0,081
5w3mér 163,4 170 148 0,312 165 165 204 0,084 148 170 148 0,601 154,6 170 148 0,358
5wsm2r 231,8 197 313 0,067 194 194 333 0,038 313 197 313 0,067 278,2 197 313 0,064
5wbSmér 1317 111 180 0,162 111 111 180 0,092 180 126 180 0,297 159,3 111 180 0,314
Swsmér 75,5 89 44 0,276 89 89 52 0,14 44 97 44 0,419 57,5 89 44 0,506
10w2m2r 709 435 1351 74,676 425 425 1626 1,211 1337 455 1337 197,08 1072 455 1337 108,01
10w2mé4r 388 307 580 2952,69 306 306 682 3,49 557 0,39 28800 488 327 557 8763,52
10w2mér 274 292 232 6154,93 283 283 342 1,11 170 0,73 28800 222,8 0,43 28800
10w3m2r 397,6 280 672 50,859 256 256 864 2,16 672 280 672 55,78 554,4 280 672 77,55
10w3mér 247,3 178 409 66,33 171 171 480 0,539 409 178 409 229,94 339,7 178 409 104,5
10w3mér 341,3 233 594 6000,63 220 220 733 2,42 594 0,26 28800 485,7 233 594 7614,86
10w5m2r 385,6 292 604 44,06 280 280 950 11,98 604 292 604 97,38 510 292 604 54,86
10w5mé4r 232,1 230 237 26,24 193 193 494 3,9 237 234 237 37,76 234 230 237 132,34
10w5mér 140,2 154 108 261 135 135 188 18,77 108 237 108 7,93 121,8 154 108 219,94
15w2m2r 0,14 28797 496 496 1757 373,4 0,47 28800 0,37 28800
15w2mér 0,33 28691 424 0,01 28178 1,00 - 0,49 -
15w2mér 0,48 31598 623 623 244,15 6,07 0,81 28800 0,69 28412
15w3m2r 0,44 28800 372 0,29 28800 0,61 28800 0,43 28800
15w3mér 0,06 28800 437 437 1447 0,312 0,53 28800 0,36 28800
15w3mér 0,46 28800 291 291 932 614 1,00 28800 0,085 28800
15w5m2r 0,23 28800 448 0,07 28800 0,42 28800 0,37 28800
15w5mé4r 0,5 4839 265 0,27 28800 0,59 28800 0,77 28800
15w5mér 0,24 12809 176 176 309 25547,85 0,30 28800 0,36 28800

T 8798,8 5228,4 12208 16611

Fuente: Autor.
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Con la experimentacion se observd que el modelo matemético MILP puede
solucionar con optimalidad instancias de un tamafio maximo de 10 trabajos 5
maquinas y seis moldes, instancias mas grandes no se logran solucionar en el
tiempo limite fijado por neosserver (8 horas) y el gap es elevado, especificamente
en instancias de 15 trabajos. En la Tabla 13 se presenta la solucién de todas las
instancias, el 68% de las instancias de la Tabla 13 se solucionaron de forma 6ptima,
el 32% de las instancias que no se solucionaron a optimalidad tienen la
caracteristica de muchos moldes y maquinas disponibles para realizar el mismo
trabajo.

Todas las instancias de cinco trabajos se solucionan en torno a un segundo, tienen
bastante celeridad por la cantidad baja de combinaciones entre recursos y trabajos.
Caso contrario son las instancias de diez trabajos, que tardan varias horas en ser
solucionadas, esta tendencia se observa principalmente en las instancias con seis
moldes. El tiempo promedio de solucion para los diferentes escenarios ordenado de
forma ascendente es: Zmin2, Zminl, Zmin4 y Zmin3. es interesante que para el
escenario 3 donde la funcion objetivo es la minimizacion de la tardanza los tiempos
de solucién son radicalmente mayores a los demas escenarios, debido a la jerarquia
de complejidad de los ambientes maquina y los respectivos objetivos a minimizar.

Con los experimentos se observd que la mitad de los escenarios conservan similitud
en los valores de Cmax y T(j), en la otra mitad se observaron cambios en los valores
de Cmax o T(j), estos cambios se observan en los escenarios Zmin,, Zming, Zmin,,
porque el objetivo principal cambia frente al escenario Zmin,.

Profundizando en el parrafo anterior, la aproximacion multiobjetivo del problema es
necesaria porque con la experimentacion se observé que en varias instancias los
valores de Cmax y T(j) representan decisiones contradictorias en beneficio de una
de las dos, por ejemplo, en la instancia 10w5mé6r para el escenario Zmin2 los
valores de Cmax mejoran frente al escenario Zmin1 en detrimento de los valores de
T(j).

En términos generales se observa que las soluciones presentan valores razonables,
no se aprecian resultados sesgados o ajenos a la informacion de entrada, se
respetan en todas las instancias las matrices de elegibilidad entre los diferentes

moldes, maquinas y trabajos, el autor realiz6 una comprobacion manual de las
soluciones validando que no se presenten overlappings.
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5.4. REPRESENTACION GRAFICA DE SOLUCIONES DE METODO EXACTO

En la Figura 12, se presenta la secuenciacion en el escenario Zmin; = a * Cmax +
B = 2T (j) de la instancia con 10 trabajos, 2 maquinas y seis moldes. Los cuadros
de color azul con la letra S, corresponden a los tiempos de alistamiento por cambio
de trabajos. En esta instancia el valor de la funcion objetivo es de 274 segundos,
con un Cmax de 292 segundos y tardanza de 232 segundos, no existe gap.

Figura 12. Solucidn gréfica instancia de 10W2M6R.

Cmax=292s

M2/ 6(2) sl o2 [s] 1020 [ s ] 83 |

mijis [2(a)]s] 35 [s] 53) [5] 4(6) Is] 76) [s] 11(4) s

(=Y

Fuente: Autor.

Se observa que no existe overlapping entre los diferentes recursos y trabajos, el
Cmax esta plenamente identificado y corresponde al trabajo 11. También se ven los
tiempos de alistamiento, que cumplen con las definiciones de las instancias.

En la Figura 13, se presenta la gréafica de la instancia 5w3mér, con funcion objetivo
Zmin, = a* Cmax + B * XT(j). El valor de Cmax para esta instancia y funcion
objetivo es de 170 segundos.

Figura 13. Solucién gréfica 5w3m6r con Zminl.
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Fuente: Autor.

En la Figura 14, igualmente se presenta la solucién de la instancia 5w3m6, pero
esta vez se solucion6 usando el escenario con funcion objetivo Zmin, = Cmax.
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Figura 14. Solucién gréfica 5w3mé6r con Zmin2 (Cmax).
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Fuente: Autor.

Lo que se puede observar y concluir de las soluciones graficas en la Figura 13 y
Figura 14, es que el modelo MILP funciona correctamente, cuando se usa el
escenario Zmin, el objetivo es minimizar la funcion embebida de Cmax y T(j) con
Sus respectivos pesos, en este caso el valor de Cmax es de 170 segundos, pero
cuando se soluciona la misma instancia con el escenario Zmin, que tiene como
objetivo minimizar el Cmax, el valor de Cmax baja a un valor de 165 segundos,
respetando las restricciones de elegibilidad entre recursos y trabajos. Se observa
gue el modelo MILP explora las soluciones posibles y encuentra la mejor relacion
trabajo, molde, maquina y tiempos de proceso y alistamiento para encontrar la mejor
solucion del problema de secuenciacion en instancias random de maximo 10
trabajos.

5.5.RESULTADOS DE INSTANCIAS REALES CON METODO EXACTO

En la Tabla 14 se presenta la formulacién de cuatro instancias con escenarios que
se pueden presentar en la planta de inyeccion. T(s) es el tiempo de solucion en
segundos.

Tabla 14. Resultados de instancias reales, con datos de produccion.

Instancias wmr F.o. . .,
Trabajos Maquina _Moldes Optimal Gap%  T(s) Causa de terminacion
12 10 12 207,9 0 0,661
24 20 17 9,39 3020 Memoria limite
15 15 12 4,25 28800 Tiempo limite
13 15 12 96,7 0 96,7

Fuente: Autor.

Solo se logran solucionar las instancias 1 y 4. La primera es un escenario muy
sencillo porque existe una relacidbn uno a uno entre trabajos, maquinas y moldes.
La instancia numero cuatro es un escenario intermedio con baja demanda, la
instancia 2 y 3 son mas cercanas a la realidad y no se logran solucionar con el
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modelo MILP en tiempo razonable, debido a la complejidad del problema. En la
Figura 15, se puede observar la solucién de la instancia cuatro, el nUmero en cada
barra corresponde al trabajo y el nUmero en paréntesis es el molde usado. No se
presentan overlappings de recurso y solo aparece un idle time.

Figura 15. Solucién instancia real, trece trabajos, quince maquinas, doce moldes.
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Fuente: Autor.

En la maquina nueve se puede apreciar el Cmax de 896,7 horas que coincide con
el tiempo de terminacién del tltimo trabajo y con mayor duracion. Es muy importante
anotar que el trabajo 11 solo se puede realizar en la maquina nueve con el molde
once, este tipo de configuraciones molde/maquina se conoce como molde “esclavo”
y son comunes en la planta de inyeccion. De esta forma se puede concluir que el
modelo matematico MILP fue formulado correctamente, representando la dinamica
de la planta de inyeccién. El modelo MILP puede solucionar instancias particulares
y pequefias del escenario de produccion real. Por la complejidad del problema, la
formulacién MILP no puede solucionar las instancias reales mas complejas y
tampoco soluciona las instancias random con més de 10 trabajos, estos resultados
justifican el desarrollo de un método heuristico para lograr buenas soluciones en
tiempos razonables.

5.6.RESULTADOS DE INSTANCIAS USANDO ALGORITMO GENETICO

El conjunto de instancias de la Seccién 5.1 se solucion6 con el algoritmo genético
propuesto para comparar el desempefio del método y medir la calidad de las
respuestas. Las instancias fueron solucionadas usando una maquina virtual del
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servicio Compute Engine de Google Cloud. La maquina virtual tiene 4 CPUs, con
procesador Intel Xeon de 2.3 GHz, 16gb de memoria RAM y Windows server 2019.
El algoritmo genético fue programado en Python 3.7.8, usando Eclipse como IDE.
Cada instancia fue resuelta 10 veces. El mejor valor fithess de cada instancia
solucionada con el algoritmo es representado por el simbolo 63“, el tiempo esta en
segundos. El promedio de los resultados obtenidos en cada instancia solucionada
(10 corridas) es representado por 62“ y el valor estd en segundos. El tiempo
promedio necesario para obtener cada solucion es Ty esta en segundos. A7 denota
el gap porcentual entre la mejor solucion del algoritmo vs la solucion del método
exacto. Por Gltimo A¢ representa el gap porcentual promedio de las soluciones del
algoritmo versus las soluciones del método exacto. Los valores de Zmin, Cmax y
tardiness estan en segundos.

En la Tabla 15, se presentan los resultados con la funcion objetivo Zmin, = 8 *
Cmax + a * X, T(j).

Tabla 15. Resultados escenario Zmin, usando AG.

Instance 53¢ 59" T A7 A7
5w2ma2r 2949 294,9 5,28 0,00 0,00
5w2mér 196,3 196,48 5,98 0,00 0,09
5w2mér 226,7 226,96 4,71 0,00 0,11
5w3ma2r 158,4 158,4 9,01 0,00 0,00
5w3mér 155,1 155,1 9,008 0,00 0,00
5w3moér 163,4 163,9 5,81 0,00 0,31
5w5ma2r 231,8 231,8 9,54 0,00 0,00
5w5m4r 131,7 131,91 7,87 0,00 0,16
5w5mér 75,5 75,5 6,44 0,00 0,00
10w2m2r 709,8 720,25 9,16 0,00 1,47
10w2mdr 388,9 401,39 6,076 0,00 3,21
10w2mér 274 2815 5,46 0,00 2,74
10w3ma2r 397,6 410,9 13,1 0,00 3,35
10w3mdr 247,3 258,56 23,21 0,00 4,55
10w3mér 341,3 357,7 9,29 0,00 4,81
10wSma2r 385,6 394,48 9,27 0,00 2,30
10wSmdr 234 247,99 13,93 0,82 6,85
10w5Smér 141,7 155,89 13,7 1,07 11,19
15w2m2r 831,5 866,92 31,7 -0,05 4,21
15w2mdr 522,5 572,4 27,81 -0,04 9,51
15w2mér 1323 1415 18,88 -2,72 4,04
15w3m2r 761,2 798,11 13,91 -3,85 0,81
15w3mdr 647,7 675,8 35,05 0,67 5,04
15w3mér 418 458,13 38,71 -2,59 6,77
15w5ma2r 707,3 748,25 24,79 -1,08 4,65
15w5mdr 230,5 276,85 24,93 -21,49 -5,71
15w5mér 163,5 199,15 24,86 -10,75 8,71
avg. -1,48 2,93

Fuente: Autor.
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En los resultados de Zmin,, se observa que el algoritmo genético propuesto iguala
0 mejora los resultados del método exacto. El 30% de las instancias tienen mejores
resultados que el método exacto, especificamente son instancias que tenian gap en
su solucion con el método exacto. El tiempo de solucion promedio para todas
instancias usando el algoritmo genético propuesto es de 9,26 segundos, bastante
menor comparado con 868,5 segundos del método exacto.

El gap promedio de las soluciones del algoritmo genético propuesto frente a las
soluciones del método exacto es -1,48%. Se pueden lograr gap minimos o nulos si
se modifican los parametros del GA, pero se necesitan mayores tiempos de
solucién. Podemos observar que existe un buen balance en encontrar buenas
soluciones con un poco de Gap’s razonables. La parametrizacion de los datos de
entrada del algoritmo genético es més versatil, si se compara con el método exacto.
Es muy util para instancias grandes.

Se puede apreciar un incremento en los tiempos de solucién cuando las instancias
tienen mayores combinaciones de recursos, aunque el incremento no es radical
como ocurre en el método exacto. Los resultados mas sobresalientes se observan
en las instancias mas grandes, el algoritmo genético supera al método exacto
logrando mejores soluciones que el método exacto con tiempos de solucién en torno
a 26 segundos. Los resultados demuestran que el ajuste de los parametros del
Anexo A, fueron apropiados y universales para todas las instancias. En la Tabla 16,
se presentan los resultados con la funcion objetivo Zmin, = Cmax

Tabla 16. Resultados escenario Zmin, usando AG.

Instance 85" 59° T Ag AL
5w2m2r 273 273 9,54 0 0
5w2mdér 187 187 9,05 0 0
5w2mér 205 205 7,46 0 0
5w3ma2r 140 140 13,86 0 0
5w3mér 120 120 12,54 0 0
5w3mér 165 165 9,45 0 0
5wsm2r 194 194 14,08 0 0
5wsmér 111 111 10,64 0 0
5w5mo6r 89 89 10,28 0 0
10w2m2r 425 430,37 16,12 0 1,26
10w2mér 307 311,74 12,87 0,33 1,88
10w2mér 283 288,04 10,63 0,00 1,78
10w3m2r 256 257,28 32,42 0,00 0,50
10w3m4r 171 174,94 30,12 0,00 2,30
10w3me6r 220 224,22 45,24 0,00 1,92
10w5m2r 280 282,69 16,1 0,00 0,96
10w5Smér 193 203,65 26,49 0,00 5,52
10w5mé6r 136 150,19 20,61 0,74 11,25
15w2m2r 502 510,98 25,37 1,17 2,98
15w2mdr 433 449,6 19,57 2,12 6,04
15w2meér 623 659,02 20,39 0,00 5,78
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Tabla 16. (Continuacion)

Instance 89" 59° T Ag AL
15w3m2r 372 392,35 17,66 0,00 5,47
15w3mér 437 4446 22,11 0,00 1,74
15w3mér 302 318,26 20,36 3,78 9,37
15w5m2r 448 462,27 17,96 0,00 3,19
15w5mér 263 283,37 17,76 -0,75 6,93
15w5m6r 187 209,17 21,27 6,25 18,85
avg. 0,50 3,25

Fuente: Autor.

En el segundo escenario con Zmin2, el algoritmo genético logro igualar los
resultados del método exacto en 78% de las instancias, es de resaltar que el Gap
promedio de los mejores resultados del algoritmo genético frente al método exacto
es de 0,5%. El algoritmo genético logro mejorar la solucion del método exacto en la
instancia 15w5m4r, una de las pocas que no puedo solucionar con optimalidad el
método exacto. En este escenario no se observan grandes mejoras porque son
pocas las instancias con Gap en su solucion del método exacto, igualmente en gran
parte de las instancias el algoritmo genético iguala los resultados del método exacto.

El tiempo promedio de solucion del conjunto de instancias fue de 18 segundos,
bastante inferior al método exacto. Las instancias con diez trabajos o mas son las
gue requieren mas recursos CPU por la cantidad de combinaciones posibles. Se
puede observar que los resultados del escenario Zmin, representan el modelo y
estan alineados con los resultados del método exacto.

En la Tabla 17, se presentan los resultados con la funcion objetivo Zmin; = Y.T(j).

Tabla 17. Resultados escenario Zmin; usando AG.

Instance 8" 59° T A7 Ay
5w2m2r 346 346 7,54 0 0
Sw2mdr 217 217,03 9,45 0 0,01
5w2mér 261 261 4,51 0 0
5w3m2r 194 194 8,58 0 0
5w3mér 237 237 7,79 0 0
5w3meér 148 148 4,23 0 0
5w5m2r 313 313 8,81 0 0
S5w5md4r 180 180 7,45 0 0
5w5m6r 44 44 6,24 0 0
10w2ma2r 1337 1372 8,69 0 2,62
10w2mdr 557 586,12 9,46 0 5,23
10w2mér 170 197,98 8,36 0 16,46
10w3m2r 672 724 13,08 0 7,74
10w3mdr 409 452,19 12,74 0 10,56
10w3mér 594 636,43 10,58 0 7,14
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Tabla 17. (Continuacion)

Instance 85" 59° T Ag AL
10wSma2r 604 625,71 12,97 0 3,59
10w5Smér 237 293,5 12,76 0 23,84
10w5me6r 108 122,03 12,37 0 12,99
15w2m2r 1521 1668,25 10,84 2,42 12,34
15w2mdr 701 851,24 11,99 -0,99 20,23
15w2mé6r 2837 3090 12,09 -5,40 3,03
15w3m2r 761,2 798,11 13,91 -1,19 3,60
15w3mdr 1038 1150,76 14,39 -0,38 10,44
15w3mér 630 766,99 12,7 -8,83 11,00
15w5ma2r 1287 1378,75 14,38 -1,30 5,73
15w5mdr 140 245,57 14,55 -13,58 5,12
15w5mér 87 146,79 14,28 -15,53 4,26
Avg. -1,66 6,15

Fuente: Autor.

En el escenario Zmin3, el algoritmo genético genera resultados iguales al método
exacto en 96% de las instancias. El algoritmo genético mejora los resultados del
método exacto en 30% de las instancias y los resultados mas significativos estan
en las instancias de mayor tamafo. Los tiempos promedio de solucion de las
instancias usando el algoritmo genético son considerablemente menores a todos
los escenarios, 10 segundos en promedio. Finalmente, en la Tabla 18, se presentan
los resultados con la funcion objetivo Zmin, = 0.3 x Cmax + 0.7 x YT (j).

Tabla 18. Resultados escenario Zmin, usando AG.

Instance 55" 59° T Ay A

5w2ma2r 324,1 324,1 7,89 0,00 0,00
5w2mdér 208,7 208,7 10,16 0,00 0,00
5w2m6r 246,3 246,86 6,39 0,00 0,23
5w3ma2r 180,8 180,8 13,09 0,00 0,00
5w3mé4r 201,9 201,9 14,8 0,00 0,00
5w3mér 154,6 154,6 8,09 0,00 0,00
5w5m2r 278,2 278,2 19,47 0,00 0,00
5w5mér 159,3 159,72 25,65 0,00 0,26
5w5m6r 57,5 57,5 10,62 0,00 0,00
10w2m2r 1072 1090,53 19,08 0,00 1,73
10w2mér 488 508,01 11,81 0,00 4,10
10w2mé6r 215 233,19 10,19 -3,50 4,66
10w3m2r 554,4 576,08 20,56 0,00 3,91
10w3m4r 339,7 359,99 21,13 0,00 5,97
10w3mér 485,7 505,6 46,6 0,00 4,10
10wsm2r 510,2 519,26 18,3 0,00 1,78
10wsmd4r 234,9 273,9 18,36 0,00 16,60
10w5me6r 1218 136,83 17,57 0,00 12,34
15w2m2r 1239,3 1318,36 25,92 2,09 8,61
15w2mér 615,7 758,43 13,32 -5,26 16,70
15w2m6r 2167 2378,64 12,9 -3,24 6,21
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Tabla 18. (Continuacion)

Instance 85" 59° T Ag AL
15w3m2r 1229,2 1305,32 19,72 -3,49 2,48
15w3mér 896,4 983,49 14,29 0,86 10,65
15w3mér 589,6 661,68 13,09 -1,19 10,89
15w5m2r 1039,7 1123,11 28,4 -1,63 6,26
15w5m4r 185,8 278,77 25,16 -36,89 -5,31
15w5m6r 117,6 174,4 32,05 -21,18 16,89
Avg. -2,01 4,78

Fuente: Autor.

En el escenario Zmin, el algoritmo genético iguala o mejora los resultados del
método exacto en 93% de las instancias. Es de resaltar que 30% de las instancias
solucionadas con el algoritmo genético propuesto tienen mejores soluciones que el
método exacto, es de resaltar que la instancia 15w5m4r tiene el mayor
mejoramiento a pesar de que es la que tiene el segundo mayor componente de
combinaciones en recursos. Los tiempos de solucion del algoritmo genético
propuesto, crecen de forma razonable con el incremento del tamafio de las
instancias y combinaciones de recursos.

Los resultados permiten deducir que el algoritmo genético propuesto genera
resultados iguales o mejores que el método exacto, no se presenta resultados
sesgados 0 ajenos a la informacion de entrada.

El tiempo promedio de soluciéon para los diferentes escenarios usando el algoritmo
genético propuesto, es ordenado de forma ascendente: Zmin3, Zminl, Zmin4 y
Zmin2. Es de resaltar que el conjunto de instancias del escenario Zmin2 era el que
menos tiempo requeria con el método exacto, con el algoritmo genético es el
escenario que requiere mas tiempo de solucion, también es importante observar
gue la instancia 10w3mé6r fue la que requirié mas tiempo de solucién con cualquiera
de los dos métodos, puede justificarse en que la asignacion aleatoria de recursos
estd mas saturada en esta instancia.

5.7.RESULTADOS CASO REAL DE ESTUDIO

Finalmente, el AG es probado para solucionar un caso de estudio para un programa
de produccion real de la planta de inyeccion. El caso tiene la combinacion de
moldes, maquinas y tiempos necesarios para fabricar las piezas tipo “A” para un
mes de produccidn. Estas piezas reciben esta calificacion porque son las mas
costosas de producir en términos de recurso y requerimiento de materiales, también
tienen gran volumen, aspecto que afecta su almacenamiento y WIP de la planta,
son piezas criticas.
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El caso consiste en secuenciar 25 trabajos en 15 maquinas utilizando 12 moldes
disponibles, cinco de estos moldes tienen réplicas con menores tiempos de ciclo,
para un total de 17 moldes. El “blend” de trabajos este compuesto por diferentes
productos, con diferentes moldes, diferentes maquinas, diferentes ciclos de
inyeccidn y sus respectivas restricciones técnicas de montaje. Algunas piezas se
pueden elaborar con el mismo molde pero esto no significa que los trabajos puedan
ser realizados en la misma maquina, esta particularidad se presenta porque algunas
piezas requieren un estandar mayor de calidad o estético que no se logra en todas
las maquinas. El volumen del programa es de 333.700 piezas inyectadas. En la
Figura 16, se muestra el Gantt usado en la compaifiia para programar la instancia
real.

Figura 16. Diagrama de Gantt, programacién actual en planta inyeccion.
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Fuente: Autor.

En la Tabla 19, se presentan los valores en horas de Zmin,, Cmax y T(j) para la
programacion de trabajos usando el método actual de la planta de inyeccion.
T es el tiempo en segundos necesario para que un programador elabore
manualmente el programa de produccién actual.

Tabla 19. Resultados Zmin de caso real, método actual.

Instance 85" Cmax T(j) T

25w15m17r 1325,7 1008 2067 21600
Fuente: Autor.

El caso real con exactamente la misma configuracion es solucionado con el
algoritmo genético propuesto, los resultados en horas para Zmin,, Cmax y T(j) se
encuentran en la Tabla 20. 7 es el tiempo de solucién en segundos.
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Tabla 20. Resultados caso real, usando algoritmo genético propuesto.

Instance 8 Cmax T() =
25w15m17r 913,3 703 1404 25
Fuente: Autor.

En la Figura 17 se presenta el programa de secuenciacidon de los trabajos obtenido
con el algoritmo genético propuesto, se observa que el algoritmo genético
representa las caracteristicas particulares del ambiente de produccion de la planta
de inyeccion, también asigna los recursos segun las restricciones de compatibilidad
gue en algunos casos significan la asignacion de un trabajo a solo un molde y
magquina en especifico.

Figura 17. Programa de produccién con algoritmo genético.
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Fuente: Autor.

Maquina

En la Tabla 21, se presenta en términos porcentuales la variacion en porcentaje de
los componentes de la funcion objetivo embebida Zmin, = a * Cmax + B*T(j) y
los componentes Cmax y T(j) respectivamente.

Tabla 21. Mejoramiento en porcentaje del programa de secuenciacién usando GA.

Componente Gap
axCmax+ B*T(G) -31,1%
Cmax -30,2%
T()) -32,07%

Fuente: Autor.

El algoritmo genético genera soluciones en promedio 30% mejores para Zmin,,
Cmax y T(j), que el método usado actualmente en la planta de inyecciéon. Como se
menciono en la Seccion 5.3. el método exacto no puede solucionar instancias
similares a un escenario de produccién real, por su complejidad solo se solucionaron
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instancias hipotéticas. En cambio, el algoritmo genético propuesto si puede brindar
soluciones de alta calidad para estas instancias, en tiempos razonables.

En la Tabla 22 se presentan los ahorros en costos operacionales para la planta de
inyeccién, como base del ejercicio de costos, se compara el Cmax obtenido con el
meétodo actual de programacion de la planta de inyeccion versus el Cmax obtenido
con el algoritmo genético propuesto. En el caso proyectado de realizar la
programacion de la produccién con el algoritmo genético propuesto se ahorran 305
horas frente al método actual, para fabricar el conjunto de piezas Tipo A. El costo
hora por tener habilitada una maquina de inyeccion, con su conjunto de periféricos,
moldes y sistema de refrigeracion es de $70.000 Cop/hora.

Tabla 22. Ahorros potenciales por secuenciar trabajos con el algoritmo genético.

. Horas mes Ahorro Ahorro en costo
Método .,
ahorradas Cop/mes de operacion/mes
Algoritmo genético. 330 $21.000.000 30,2%

Fuente: Autor.

El ahorro podria ser mucho mayor si se programaran todas las piezas incluyendo
las piezas tipo B y C, usando todo el conjunto de maquinas operativas, pero el caso
de estudio de esta Seccion es de las piezas tipo A y con un horizonte de tiempo de
solo un mes.

La tardanza de los trabajos T'(j) baja 32% si se programa la secuenciacion con el
algoritmo genético propuesto, esta reduccion ayuda a cumplir el objetivo fijado por
gerencia de completar el programa de produccién en el periodo estipulado para no
afectar los demas eslabones de la cadena de produccion, de esta forma también se
asegura que se cumplan las ventas confirmadas con anterioridad a mayoristas,
retailers y negocios B2B, de esta forma la compafiia puede mantener su flujo de
caja, evitar penalizacion por incumplimiento de entregas y conserva su posicion en
el nicho de mercado.

Otro beneficio de secuenciar los trabajos con el AG es que el equipo de
programacion tendra 25% de sus jornadas laborales disponibles para actividades
de gestion, este valor corresponde a 12 horas que invierten en realizar manualmente
el programa de secuenciacion actual. El ahorro en horas laborales corresponde a
$360.000 mensuales, el valor de la mano de obra no es muy alto, pero es de resaltar
gue con este tiempo disponible (si se programa produccion con el AG) el equipo de
programaciéon de produccién estara enfocado en gestionar los recursos necesarios
para garantizar que se ejecute el programa de produccion.
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6. CONCLUSIONES

El problema de secuenciacion de trabajos en este proyecto se caracterizé usando
un modelo matematico MILP, el conjunto de restricciones que se formularon
permitieron representar correctamente en el modelo el entorno de produccion real
de la planta de inyeccion. El modelo se formulé pensando en realizar multiples
experimentaciones y poder probar diferentes escenarios con el fin de probarlo y
usarlo como referente de comparacion para otro método de solucion.

Se propuso un algoritmo genético, donde se disefid un cromosoma completamente
original que represento el entorno de produccion real de la planta de inyeccion,
incluyendo las restricciones de elegibilidad y tiempos de alistamiento. También se
desarroll6 una metodologia igualmente original para calcular el fithess del
cromosoma dado que la funcién objetivo combinaba dos objetivos tradicionales
(Cmax y T(j)) buscando la minimizacion mutua.

Se crearon instancias de dos tipos: random y con informacién de produccion real.
Estas instancias fueron usadas para desarrollar los experimentos computacionales,
comparar rendimiento de los métodos y validar resultados. Las instancias
desarrolladas pueden ser usadas mas adelante por otros investigadores para
comparar y proponer mejores métodos de solucibn que el propuesto en este
proyecto.

Respecto a los resultados de los experimentos computacionales, se puede afirmar
que el algoritmo genético propuesto logra resultados iguales o mejores que el
método exacto, en todos los tipos de instancias, es necesario recalcar que el
algoritmo genético propuesto soluciona instancias reales que el método exacto no
puede y crea una solucion 1,18% mejor en promedio para todo conjunto de
instancias random. El AG también crea una solucién en promedio 30% mejor para
secuenciar los trabajos de la planta de inyeccion, si se compara con el método
usado actualmente. Los mejores resultados del algoritmo genético frente al método
exacto se logran en las instancias de mayor tamafo y de mayor complejidad por
tener mas cantidad de combinaciones de recursos. Para lograr este rendimiento, el
algoritmo genético requirié un ajuste de parametros con disefio factorial, parametros
gue se pueden aplicar universalmente a todo tipo de instancias y que aporto
bastante a estabilizar el rendimiento del algoritmo. Fue interesante observar que
Cmax y T(j) se comportaban como objetivos opuestos en algunos de los
escenarios. Este comportamiento justifico el planteamiento de los cuatro escenarios
y el planteamiento de la funcién objetivo embebida, sin significar que siempre se
logren buenas soluciones.
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Evaluando los tiempos de solucién, el algoritmo genético propuesto, logra
soluciones iguales o mejores para Zmin,Cmax y T(j) que el método exacto en un
tiempo promedio 97% menor. Al igual que muchas heuristicas existe un balance
entre el tiempo de ejecucion y la calidad de las soluciones, pero en el algoritmo
genético propuesto no se aprecia una distorsion de la calidad de los resultados
frente a los tiempos de solucion, es mas, se logran buenas soluciones en tiempos
razonables. El Cmax del método actual de programacion es de 42 dias, el Cmax del
AG es de 30 dias, si comparamos los dos valores de Cmax, el algoritmo genético
también sobresale, logrando reducir el Cmax del plan de produccién para un
conjunto de piezas tipo A en 12 dias habiles de produccion.

El algoritmo genético propuesto fue desarrollado con software libre, su
competitividad en términos de resultados y tiempos de ejecucion exceden en
beneficios si se hace una comparacion con el método exacto, no solo en la calidad
de las soluciones y el tiempo razonable para lograrlas sino también en un elemento
muy importante, su costo de implementacion es practicamente gratis a diferencia
del método exacto. EI AG es mas amigable para el trabajador con la elaboracién del
programa de produccidon, luego de que el trabajador se familiariza con la
introduccion de los datos, el proceso es menos tedioso que hacer un Gantt de forma
practicamente manual, como ocurre actualmente.

Si la programacion de la produccion se hace secuenciando los trabajos con el
algoritmo genético propuesto, puede beneficiar a la planta de inyeccién reduciendo
el tiempo invertido para desarrollar la secuenciacion de los trabajos en
aproximadamente dos jornadas laborales, pero los ahorros mas importantes son la
reduccion de los costos operacionales que deja de generar la planta por extender la
ejecucion de su programa de produccion mas de lo necesario y el uso apropiado de
sus recursos disponibles. Los ahorros proyectados pueden ascender a mas de
$200.000.000 de pesos anuales (puede ser mayor, esta cifra corresponde solo a
programacion de piezas tipo A), dinero que se puede reinvertir para hacer
transformacién tecnoldgica de la maquinaria y moldes de inyeccidon con el objetivo
de mejorar los indicadores globales de eficiencia operaciones e indicadores de
cumplimiento de fabricacion lotes de produccién en cantidad y fecha.

Las perspectivas del proyecto a futuro deben ser la opcién de programar el algoritmo
en un lenguaje diferente a Python, a pesar de lograr buenos resultados se considera
gue un lenguaje mas sofisticado puede generar mejores soluciones y es una
necesidad si se desea realizar una implementacién a nivel industrial. Para tener un
ambiente de secuenciacion de trabajos mas dinamico, a futuro se deben plantear
instancias que tengan parametros con caracter probabilistico, se pueden considerar
eventos como fallas de maquinas, fallos eléctricos, disponibilidad de recursos como
puentes gruas o periféricos especializados y mantenimiento de recursos. De esta
forma se pueden obtener buenas soluciones usando el algoritmo genético y poder
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reducir la incertidumbre de un panorama de produccion en muchas ocasiones
incierto.

Como trabajo futuro también se deben considerar nuevos métodos de seleccion,
mutacién y crossover, los usados en el algoritmo genético propuesto fueron
versatiles para encontrar buenas soluciones, pero a nivel computacional se pueden
encontrar mejores soluciones con alternativas mas robustas, es posible también
crear un método compuesto soportando este algoritmo genético con una heuristica
ya probada. Este proyecto de grado se puede considerar como una primera
aproximacion sobre la que se puede trabajar para extender su aplicacion a otro tipo
de industrias donde los tiempos de trabajo estan directamente relacionados con los
recursos usados en su ejecucion. El ajuste de parametros es un componente
primordial para un algoritmo genético, en futuras investigaciones se pueden
desarrollar ajustes de parametros mas robustos para el AG basados en machine
learning.
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ANEXO A. DISENO FACTORIAL MULTINIVEL PARA DEFINIR PARAMETROS
DE ALGORITMO GENETICO.

DEFINICION Y AJUSTE DE PARAMETROS USANDO DISENO FACTORIAL
MULTINIVEL.

Los valores de los parametros de poblacion, crossover y mutacion fueron
seleccionados usando disefio factorial de tipo 5! 32, que considera un factor con
cinco niveles y dos factores con tres niveles.

Para este disefio factorial son fijadas 45 corridas, por el caracter aleatorio del
algoritmo genético se repitidé cada experimento, es decir 90 corridas por cada
instancia. El disefio factorial se desarrollé usando tres instancias como referencia,
una pequefa y dos medianas. En total se realizaron 270 experimentos.

Los tratamientos para este disefio corresponden a 44 grados de libertad. Los
factores y niveles establecidos para el disefio factorial se muestran en la Tabla 23.

Tabla 23. Factores y valores de niveles para disefio factorial.

Factor Niveles
Poblacién 20 100 200 500 600
Crossover 0.125 0.25 0.5
Mutacion 0.05 0.1 0.15
Fuente: Autor.

El disefio factorial se desarroll6 con Minitab® 20.2, version trial. El disefio factorial
también se desarroll6 en el software R, pero se optd por registrar en el documento
los resultados de Minitab porque son mas dicientes visualmente. Primero se
definieron los factores, niveles y se generd el orden aleatorio para desarrollar el
disefio factorial, obteniendo el valor de fithess para cada corrida (270 en total).

ANALISIS Y RESULTADOS

1. Analisis de varianza.

Con el analisis de varianza (Ver Figura 18) se puede observar que solo los factores
population y crossover tienen un P-value significativo es decir menor a 0.05 con un
nivel de confianza de 95%, por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula para estos dos
factores. También se rechaza la hipotesis nula para la interaccion entre el factor
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poblacion y crossover, es decir la interaccion entre estos dos factores aporta en
gran parte a obtener un valor de fithess bajo.

Figura 18. Analisis de varianza, instancias de tamafio pequefio y mediano.

Instancia 5Sw5m6r Instancia 10w5m6r
Analysis of Variance Analysis of Variance
Source DF Adj SS Adj MS F-Value P-Value Source DF_Adj SS Adj MS F-Value P-Value
Model 44 1,07600 0,02445 144 0114 Model 44 96375 219,03 244 0,002
Linear 8 0,32000 0,04000 2,35 Linear 8 76232 95290 10,61 0,000
poblacion 40,19600 0,04900 288 poblacion 4 67994 169986 1893
crossover 2 0,09800 0,04900 2,88 0,066 crossover 2 7919 39594 4,41
mutacion 2 0,02600 0,01300 076 0471 mutacion 2 31,9 1595 018 0,838
2-Way Interactions 20 0,54800 0,02740 1,61 0,092 2-Way Interactions 20 7040 3520 039 0,987
poblacion*crossover 8 0,39200 0,04900 2,88 poblacion®crossover 8 5452 68,15 076 0640
poblacion*mutacion 8 0,10400 0,01300 076 0635 poblacion*mutacion 8 63,7 7,96 009 0999
crossover*mutacion 4 0,05200 0,01300 0,76 0,554 crossover*mutacion 4 951 2378 0,26 0,899
3-Way Interactions 16 0,20800 0,01300 0,76 0,714 3-Way Interactions 16 13103 81,89 0,91 0,561
poblacion*crossover*mutacion 16 0,20800 0,01300 076 0714 poblacion®*crossover*mutacion 16 13103 81,89 091 0561
Error 45 0,76500 0,01700 Error 45 40401 89,78
Total 89 1,84100 Total 89 136775

Fuente: Autor.

2. Efectos principales de cada factor sobre el fitness e interaccion entre
factores.

Se observa una relaciéon directa entre valores altos de population y crossover con
un menor valor de fitness (Ver Figura 19 y Figura 20 ), respecto a mutation es
prudente un valor intermedio segun los resultados.

Figura 19. Efecto de factores en el valor de fitness inst. 5Sw5m6ér.
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Fuente: Autor.
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Figura 20. Efecto de factores en el valor de fitness inst. 10w5mér.
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Fuente: Autor.

Respecto a la interaccion entre factores y al cruce de sus proyecciones (Ver Figura
21 y Figura 22), se puede concluir que existe buena interaccion entre los factores
population/crossover y crossover/mutation para conseguir un nivel bajo de fitness.

Figura 21. Interaccion entre factores y fitness, inst. 5Sw5mér.
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Fuente: Autor.
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Figura 22. Interaccion entre factores y fitness, inst. 10w5meér.
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3. DEFINICION DE PARAMETROS.

Con el disefio factorial realizado se puede concluir que los valores mas apropiados
para los pardmetros population, crossover y mutation que permiten el minimo valor
de fitness posible son los presentados en la Tabla 24 .

Tabla 24. Parametros seleccionados para AG con disefio factorial.

Parametro  Valor
Population 600
Crossover 0.5
Mutation 0.15
Fuente: Autor.

La seleccién de estos valores esté justificada en los P-values, la interaccion de los
factores para minimizar el valor del fitness y las graficas de interaccion y efectos. La
seleccién también esta justificada en escoger los mejores valores con el fin de
encontrar buenas soluciones para cualquier instancia en tiempo razonable.
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4. SOLUCION DE INSTANCIAS CON PARAMETROS SELECCIONADOS.

La seleccion de parametros se validé solucionando la instancia 10w5m6r, con
parametros sin ajustar (Figura 23) y con parametros ajustados (Ver Figura 24).

Las instancias se solucionaron con el algoritmo genético propuesto en la Seccién 4.
Ademas, este procedimiento fue usado para definir la cantidad de generaciones que
se deben producir con el objetivo de obtener un fithess cercano o igual al obtenido
por el método exacto de solucion, es decir 140,2 segundos.

Figura 23. Solucién instancia 10w5m6r sin parametros ajustados.
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Fuente: Autor.

En la Figura 23, se muestra la solucion de 5 corridas de la instancia 10w5mé6r, se
observa que el mejor fitness de cada corrida esta lejos del Zmin del software Gams,
en promedio existe un gap de 12,4% en este ejercicio.

En la Figura 24 se muestra la solucién de la misma instancia usando los parametros
definidos con el disefio factorial. Se puede observar en la Figura 24 que los mejores
valores de fithess en cada corrida estan muy cercanos al Zmin obtenidos con el
método exacto, existe un gap promedio de 1,2% frente al método exacto de
solucién.

Con la solucion de 10 instancias se puede observar convergencia en un “optima”
durante la generacion 50, por lo tanto, este serd el valor fijado para este parametro
en todas las instancias. Con la experimentacién computacional se observo que los
parametros seleccionados son universales y funcionan en instancias random y
reales de todos los tamafios.
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Figura 24.Solucion instancia 10w5mé6r con parametros ajustados.
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Fuente: Autor.

También se observo que en ocasiones el algoritmo converge en un valor de fithess
gue puede ser optimo 0 no, basado en las observaciones de todos los experimentos
se define un criterio de stop luego de que se repite el valor de fithess por 15
generaciones, este valor le da la oportunidad al algoritmo de seguir generando
soluciones sin parar antes de tiempo.

Tabla 25. Definicién final de parametros para algoritmo genético.

Parametro Valor
Population 600
Crossover 0.5
Mutation 0.15
Generaciones 50
Stop 15 repeticiones

Fuente: Autor.
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