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Resumen

En los Gltimos afios la programacion de la produccion -Scheduling- ha tomado fuerza y relevancia dentro de las organizaciones por
su impacto en el logro de los objetivos de la organizacién. En un mundo cada vez mas globalizado, la produccion y la gestion de
los recursos pueden irse extendiendo desde una sola fabrica, hasta una red compleja de produccion distribuida. Este articulo estudia
el problema del Distributed Permutation Flowshop (DPFSP) estocastico que minimiza el valor esperado de la tardanza. Para la
solucién del problema, se propone una simheuristica basada en un algoritmo genético hibridizado con simulacion de Monte Carlo.
A su vez, para evaluar el desempefio de la simheuristica propuesta, se utilizaron 92 instancias extraidas de la literatura, en las cuales
se pudo mejorar en un 100% la solucion en las instancias cortas, en cuanto a las instancias largas, en el 88% de las corridas
realizadas se encontr6 una mejor solucién con la simheuristica, sin embargo se destaca que en el 100% de las instancias se
encontraron como minimo 6 soluciones donde la FO disminuye con la simheuristica, habiendo realizado 9 corridas por instancia.
Al comparar la simheuristica implementada, junto con el modelo matematico y la regla de despacho ATC, en los resultados
estadisticos obtenidos, se pudo identificar que la tardanza esperada se pudo mejorar hasta en un 20% comparada con los otros
métodos ya mencionados.

1. Planteamiento del problema

La programacion de la produccién (scheduling, en inglés) consiste en la asignacion de los recursos a las
tareas en el tiempo para lograr uno o varios objetivos (Pinedo, 2016). Dentro de los problemas de programacion de la
produccion mas estudiados se encuentra el Flowshop (FSP, por sus siglas en inglés) que se consiste en la programacion
de un conjunto n de trabajos je{1,...,n} que tienen que ser procesados en un grupo de maquinas (flujo i€{1, 2,....k})
en serie. Es decir, primero los trabajos son procesados en la méaquina 1, luego en la 2 y asi sucesivamente. En este
sistema de produccién cada trabajo puede procesarse en una sola maquina a la vez. Asi mismo, una sola maquina
puede procesar cada una de las tareas individuales. Se asume que los trabajos son realizados desde el comienzo hasta
el final del proceso, sin interrupciones, una vez que se asignan a una maquina. También, se asume que las maquinas
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estan disponibles durante todo el horizonte de la programacién y no sufren averias ni dafios. Para finalizar, se asume
que los trabajos estan disponibles para su procesamiento desde el comienzo del periodo de programacién y que el
periodo de tiempo tiene duracidn suficiente para completar la tarea en cada una de las maquinas.

Debido a la globalizacion, las empresas se vieron en la necesidad de mejorar la capacidad de respuesta a los
cambios y a ser mas competitivas internacionalmente, por lo cual muchas empresas pasaron de la produccién
tradicional en una sola planta a la produccién en varias plantas (Chan & Chung, 2013). Por esta razén, una variante
del FSP que se comenzo a estudiar en el afio 2010 y que ha tomado alta importancia es el Distributed Permutation
Flowshop Problem (DPFSP). En el DPFSP se tienen n trabajos para ser procesados en una de las f fabricas idénticas,
en cada una de las cuales hay m maquinas en serie, y todas las fabricas son capaces de procesar todos los trabajos de
manera independiente. Cada trabajo debe ser procesado en una sola fabrica. La secuencia de los trabajos en todas las
maquinas de una fabrica debe ser la misma (permutation) (J. P. Huang et al., 2020).

El DPFSP es un problema que empezd a ser estudiado en el afio 2010, por (Naderi & Ruiz, 2010). Desde
entonces, los estudios en este problema han venido creciendo, aunque comparativamente con el FS clasico hay menor
cantidad de investigaciones. De las investigaciones encontradas se puede observar que la mayoria consideran el
problema deterministico uni-objetivo, donde el makespan es el objetivo principal (Jing et al., 2021). No obstante, el
andlisis de otras funciones objetivo, relacionadas con las fechas de entrega de los trabajos es muy util para mejorar el
nivel de servicio al cliente (Fu et al., 2019).

En los entornos de produccion reales se pueden encontrar variables sujetas a aleatoriedad como los tiempos
de procesamiento, tiempos de alistamiento, dafios de méquinas, tiempo de reparacién de méquinas, llegada de los
trabajos entre otros. Este es un aspecto que no ha sido muy estudiado en el DPFSP. De hecho, de los 70 articulos
encontrados en la literatura, desde el afio 2010, solo tres cuentan con parametros sujetos a aleatoriedad que son el de
(Fu et al., 2019), (Jing et al., 2021) y el de (Rifai et al., 2016a). Particularmente, (Fu et al., 2019) consideraron los
tiempos de procesamiento y alistamiento como parametros estocasticos que seguian una distribucién de probabilidad
uniforme en un intervalo entre 1y 99. Para resolver el problema los autores propusieron 2 métodos: MOALNS con
simulacion de Monte Carlo y NSGA-2 con simulacién de Monte Carlo para compararlos posteriormente (Rifai et al.,
2016a).

Uno de los métodos de solucion recientes para abordar problemas combinatorios estocasticos son las
simheuristicas (Juan et al., 2015). Estas combinan metaheuristicas con simulacion en una sola herramienta para
proporcionar soluciones rapidas a los problemas estocasticos. Ejemplos de implementacién de simheuristicas se
encuentran en diversos problemas de ruteo de vehiculos (Guimarans et al., 2018; Latorre-Biel et al., 2021),
localizacion de plantas (de Armas et al., 2017), y programacion de la produccion (Gonzalez-Neira et al., 2021;
Gonzélez-Neira & Montoya-Torres, 2019; Hatami et al., 2018; Villarinho et al., 2021), mostrando buenos resultados.

Un aspecto importante para la aplicacion de las simheuristicas es tener la distribucién de probabilidad de los
pardmetros bajo incertidumbre. Para esta propuesta se utilizara la distribucion de probabilidad Log-Normal ya que
representa una eleccion méas natural que la distribucién normal para modelar los tiempos de procesamiento que son
no negativos y que ha sido probada en varios articulos (Baker & Altheimer, 2012; Framinan & Perez-Gonzalez, 2015;
Juan et al., 2014).

Considerando los elementos anteriores, se plantea la siguiente pregunta de investigacién: ;como disefiar una
simheuristica para resolver un DPFSP estocéstico que minimice el valor esperado de la tardanza, donde los tiempos
de procesamiento de los trabajos son estocasticos?

2. Antecedentes
Se realiz6 una revision sistemética de la literatura sobre el Distibuted Permutation Flowshop Problem

(DPFSP) en las bases de datos de Scopus e I1SI Web of Science. La cadena de busqueda fue (“distributed permutation
flowshop” OR “distributed permutation flow shop”) realizada en los campos de titulo, resumen y/o palabras clave,
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desde el afio 2001 hasta la actualidad. Como criterios de exclusién se consideraron la eliminacion de articulos que no
estuvieran en inglés y/o aquellos que cuyo objetivo especifico no fuera realizar la programacion de la produccion.
Teniendo en cuenta estos aspectos se encontraron 70 articulos relacionados con este tema, de los cuales se
seleccionaron 48 debido a que no presentan variaciones significativas.

Desde que se comenzo a estudiar el DPFSP la funcién objetivo méas estudiada ha sido el makespan. Sin
embargo, recientemente la minimizacién de la tardanza o los problemas justo a tiempo (que minimizan tardanza y
adelanto) han despertado gran interés por parte de los investigadores, debido a la importancia del cumplimiento en la
entrega como una medida de nivel de servicio. Es de resaltar que el 79% de los trabajos encontrados en la literatura
en DPFSP tiene en cuenta funciones objetivo relacionados con las fechas de entrega.

En cuanto a los métodos de solucion, se encontré en repetidas ocasiones el algoritmo greedy y algunas
variantes de este como en (Chen et al., 2021). También se ve en algunos estudios la implementacién algoritmos de
basqueda local (Fernandez-Viagas & Framinan, 2014) y (Gao et al., 2012). En otros trabajos se encontraron métodos
adaptativos como algoritmos genéticos (J. Huang et al., 2019), colonia de abejas (Pan et al., 2018)y finalmente
heuristicas propias de cada autor (Companys & Ribas, 2016; S. Y. Wang et al., 2013) .

Con relacion al DPFSP estocastico o bajo incertidumbre, sélo se encontraron 3 articulos que lo han estudiado.
En primera medida, en la investigacion de (Fu et al., 2019) resolvieron el DPFSP estocastico para minimizar el valor
esperado del makespan y el valor esperado del consumo de energia sujeto a una probabilidad de que la tardanza
esperada no supere determinado valor. Los parametros estocasticos fueron los tiempos de procesamiento los cuales
fueron modelados a través de distribuciones de probabilidad. Como método de solucion propusieron un brain storm
optimization algorithm que incorporaba la simulacion y lo compararon contra un NSGAIIl y un MOEA mostrando
mejores resultados que esas dos simheuristicas. (Fu et al., 2019). (K. Wang et al., 2016) estudiaron el DPFSP con
minimizacién de makespan y dafios en las maquinas como parametro bajo incertidumbre. Los autores propusieron un
hybrid estimation of distribution algorithm basado en l6gica difusa para resolver el problema y compararon su método
con un algoritmo genético y un estimation of distribution algorithm clasico demostrando mejores resultados. Por
altimo, (Jing et al., 2021) resolvieron un DPFSP robusto que minimiza el makespan modelando los tiempos de
procesamiento a través de intervalos. Como métodos de solucidn propusieron un lterated Greedy Algorithm y un
Iterated Local Search, los cuales fueron evaluados en comparacion con otros cinco algoritmos de la literatura
mostrando mejor desempefio. Todo se redine en un procedimiento de destruccion con tamafios dinamicos que facilite
la exploracion del IGA. En ambos casos se utilizan multiples métodos de basqueda local para producir soluciones
factibles, prometedoras y realistas mediante la explotacion de diferentes areas de busqueda.

En la Tabla 1 se presentan los articulos de DPFSP encontrados en la literatura con sus principales caracteristicas:
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Set-up Time

Release Time
Machine Elegibility

Limited Buffers

Uni

Multi

Makespan

Flowtime

Tardiness
Earliness
Otros

Modelo Matematico

Heuristica

Meta Heuristica

Distribuciones de probabilidad

nameros difusos

Intervalos

Meétodo de
Solucién

(Fathollahi-Fard et
al., 2021)

Salaries

Taguchi
method

(Chen et al., 2021)

Blocking

Iterated
greedy (IG)

(Y. Z.Li, Pan,
Gao, etal., 2021)

Total energy
consumption

(Rossi & Nagano,
2021)

X | X | X | X

greedy
algorithm

(Jing et al., 2021)

The
objective
function is
the robust
makespan
which
contemplates
expected
makespan
and standard
deviation of
makespan

(Shao et al., 2021)

Blocking

efficient
iterated
greedy (EIG)

(Y. Z.Li, Pan, Li,
etal., 2021)

Adaptive
Iterated
Greedy
(AIG) /

Referenced
Local Search
(RLS)

(Mao et al., 2021)

Multi-start
iterated
greedy
(MSIG)

(Luetal., 2021)

Negative social
impact (NSI),
and total energy
consumption
(TEC)

Taguchi
method

10

(J. P. Huang et al.,
2021)

Bee colony
(DABC)
algorithm.

11

(J. P. Huang et al.,
2020)

Blocking

iterated
greedy
algorithm
with a restart
scheme
(IGR)
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algorithm
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45 | (Linetal., 2013) X X X Grredy
46 | (Gaoetal., 2012 X X X Tabu
47 | (Liu & Gao, 2010) X X X EM
(Naderi & Ruiz,
48 2010) X X X | x MILP

Considerando que la mayoria de los trabajos en DPFSP han sido deterministicos para minimizar el makespan, este
trabajo pretende resolver el DPFSP con tiempos estocasticos de procesamiento para la minimizacion de la tardanza

esperada, a través de una simheuristica.

Tabla 1: Tabla de Antecedentes

Autoria propia
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3. Objetivos

Objetivo General:

Disefiar una simheuristica para resolver un DPFSP estocastico, que minimice el valor esperado de la tardanza,
donde los tiempos de procesamiento de los trabajos son estocasticos.

Obijetivo Especificos:

e Disefiar el modelo matematico para resolver el DPFSP deterministico que minimice la tardanza total.

e Disefiar una simheuristica para resolver el DPFSP estocéstico para minimizar la tardanza esperada.

e Evaluar el desempefio de la simheuristica en comparacion con la solucién simulada del modelo matematico
en instancias pequenias.

e Evaluar el desempefio de la simheuristica en comparacion con la solucion simulada de la regla de despacho
Apparent Tardiness Cost (ATC).

4. Modelo Matematico del DPFSP deterministico que minimiza la tardanza total

El siguiente modelo matematico se basa en el modelo planteado por (Ruiz et al., 2019). Las modificaciones realizadas
al modelo corresponden a la inclusion de la tardanza de los trabajos como variable de decision, el cambio en la funcion
objetivo por la tardanza total, y algunas ligeras modificaciones en dos restricciones para facilitar la interpretacion del
resultado del modelo en los aspectos relacionados con la secuencia de trabajos en cada fabrica.

Conjuntos:
I: Maquinas
J: Trabajos
F: Fabricas

Variables de decisién:

X; rx: Variable binaria que toma el valor de 1 si el trabajo Vj € J es procesado en la fabrica vVf € F finmediatamente
después del trabajo k. 0 de lo contrario, donde j # k.

Y; r:Variable binaria que toma el valor de 1 si el trabajo Vj € J es procesado en la fabrica Vf € . 0 de lo contrario.
C;;: Variable continua para el tiempo de finalizacion del trabajo Vj € J en lamaquinaVvi € I .

T;: Tardanza del trabajo Vj € J.

Parametros:
Parametros Descripcion
P Tiempo de procesamiento del trabajo j €] en la
It maquinai € I
D; Due date del trabajo j € J
M NUmero positivo suficientemente grande

Figure 1: Tabla de Parametros
Autoria propia
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Funcién Objetivo:

minz ZZTJ @

S.a.:

Restricciones:

Z Xes =Yy VjELVfEF @)
kKEJUO,k#j
Z Yp=1 Vj€J] ®)
feF
Xejr =Yy Vj€JVfEF (4)
KEJUO,k#j
Zxolj,f =1 VfEF ®)
j€J
Zxkyoyf =1 VfEF (6)
keJ
Gy =2 Cji—1) + Py VjieJViel (7)
Ci = Cri+Pi+ (Xpp—1)* M vke] VjeJVielj+k (8)
Ci—D; <T; Vj€EJ ViEl 9)
Ci=0 VjeJVviel (10)
7,20 Vjej (11)
Xyjr €{0,1} Vk€J] VjE]Vi€ELj+k (12)
Y, €{01} Vj€VfEF (13)

En las ecuaciones anteriores empezamos por la funcion objetivo (1) que tiene como propésito la minimizacién de la
tardanza total. El conjunto de restricciones (2) asegura que cada trabajo tiene solamente un trabajo sucesor inmediato
de otro trabajo en la fabrica en la que es procesado. El conjunto de restricciones (3) asegura que cada trabajo debe
asignarse exactamente a una fabrica, el conjunto de restricciones (4) asegura que cada trabajo tiene solamente un
trabajo antecesor inmediato de otro trabajo en la fabrica en la que es procesado. El conjunto de restricciones (5) asegura
que en cada fabrica s6lo empieza un trabajo, el conjunto de restricciones (6) asegura que en cada fabrica sélo termina
un trabajo. El conjunto de restricciones (7) el tiempo de terminacion de un trabajo es mayor o igual que el tiempo de
terminacion del mismo trabajo en la maquina anterior mas el tiempo de procesamiento en dicha maquina, El conjunto
de restricciones (8) asegura que un trabajo solo puede empezar a ser procesado en una maquina hasta que el anterior
en procesamiento haya terminado. El conjunto de restricciones (9) calcula la tardanza de los trabajos. EI conjunto de
restricciones (10) y (11) que asegura la no negatividad de las variables y el conjunto de restricciones (12) y (13)
definen los dominios de las variables de decision binarias.

Facultad de Ingenieria

INGENIERIA INDUSTRIAL



Pontificia Universidad

Bogotd

Facultad de Ingenieria

INGENIERIA INDUSTRIAL

Trabajo de Grado — Segundo Semestre 2021

La confiabilidad y eficiencia del modelo matematico se verifico a través de su implementacion en el software Gusek.
En éste se realizaron las corridas de las 36 instancias cortas (tamafio explicado en la seccién 6.1). Para cada una de las
instancias se realizaron los diagramas de Gantt (Figura 2) correspondientes de acuerdo con las secuencias resultantes
de las variables binarias. Adicionalmente se compararon los tiempos de inicio y de terminacion ilustrados en los
diagramas de Gantt contra los resultados que se obtenian de modelo matematico (Tabla 2), verificando su coincidencia
y asegurando asi ningln tipo de cruce entre la secuencia de los trabajos.

A continuacion, se toma la instancia con tamafio F=2, M=2 Y T=4

F1

F2

M1 T3
M2 T3
28 95 119
M1 T4 T1 T2
M2 T4 T1 T2
33 53 119

Figura 2: Diagrama de Gantt para instancia corta

Autoria propia

Tarea Finalizacién Fabrica
3 95 1
Tarea Finalizacién Fébrica
4 49 2
1 44 2
2 119 2

Tabla 2: Resultados modelo matematico

Autoria propia
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5. Simheuristica (algoritmo genético hibridizado con simulacién de Monte Carlo)

Con el fin dar solucion al problema, se implementa un algoritmo genético hibridizado con simulacion de Monte
Carlo. Los algoritmos genéticos se basan en la mecanica de seleccion natural y de la genética natural. Segun
menciona Golberg, el algoritmo genético combina la supervivencia del mas apto por medio del intercambio de
informacion de manera aleatoria con el fin de construir un algoritmo que tenga las mejores caracteristicas de
adaptacion que la generacion anterior. (Golberg et al., 1989)

Considerando los elementos de un algoritmo genético y de una simheuristica esta seccidn se presenta seis subsecciones
que corresponden a la definicién del cromosoma, poblacion inicial, funcion fitness y simulacion de Monte Carlo,
operador de cruce, operador de mutacion y, proceso de seleccion.

5.1 Definicién del Cromosoma

El cromosoma es un vector en el que se representa la secuencia de trabajos en cada fabrica. La secuencia de trabajos
entre fabricas esta separada por el nimero cero. De esta manera, primero se coloca la secuencia de procesamiento de
los trabajos en la fabrica 1, luego el nimero cero, posteriormente la secuencia de procesamiento de los trabajos en la
fabrica 2, luego el nimero cero, y asi sucesivamente hasta haber colocado la secuencia de procesamiento en todas las
fabricas y la Ultima casilla se debe registrar el valor de la tardanza esperada. En la Figura 2 se puede observar un
ejemplo con 10 trabajos y 3 fabricas. En dicho ejemplo, en la fabrica 1 se procesa primero el trabajo 5, luego el 4 y
finalmente el 3. En la fabrica 2, se procesa primero el trabajo 2, luego el 1, luego el 9 y finalmente el 10. En la fabrica
tres la secuencia de procesamientoes 7, 6 y 8.

[s]af[3]o]2]1]{9]w]o][7]6]8]0]

Figura 3: Definicién del cromosoma
Autoria propia

5.2 Poblacion inicial

Para la poblacion inicial se generan todos los cromosomas de forma aleatoria. Los cromosomas se crean enviandolos
a una subrutina donde para cada trabajo se asigna una fabrica de manera aleatoria, esto se va modificando segun el
operador de mutacion y cruce.

switch (fabricas)
case 2:for(int i=0;i<trabajos;i++)
aleatorio=rand()%2;
if{aleatorio==0)

{
vecaux(iy=1;

vecaux(i)=2;

Figura 4: Definicion de la poblacion inicial
Autoria propia
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5.3 Funcion fitness y simulacién de Monte Carlo

La funcion fitness corresponde a la tardanza esperada de cada cromosoma. Es aqui donde se integra la Simulacion de
Monte Carlo al algoritmo genético para convertirlo en una simheuristica. La tardanza se calcula de forma tradicional
utilizando tiempos de procesamiento modificados por la simulacion de Monte Carlo, este procedimiento se repite 100
veces por cada corrida de cada instancia para finalmente calcular un promedio de las tardanzas obtenidas. Se adapta
de la literatura el nimero especifico de repeticiones por cada corrida (100) teniendo en cuenta que fueron utilizadas
las iteraciones sin mejora continuas y, después de revisar en la misma, se encontré que fue lo mas comun en cada uno
de los articulos, después de ser probados otros valores, claramente. ElI hecho de utilizar iteraciones sin mejora
continuas puede hacer que con una instancia se hagan 101 corridas como minimo, sin limite superior, por lo que se
puede llegar a mas de 1500 iteraciones en el caso que el algoritmo siga encontrando mejores soluciones. Ademas, el
costo computacional (en recursos como el tiempo) que requieren realizar mas de esas cien repeticiones es considerable.

Para calcular la tardanza esperada, se tienen en cuenta el tiempo de procesamiento del trabajo i en la maquina j, el
tiempo de finalizacion del trabajo i-1 en la maquina j y/o el tiempo de finalizacién del trabajo i en la maquina j-1.
Tomando el valor mas alto de estos Gltimos y sumando el tiempo de procesamiento, de esta manera se repite este
proceso para todos los trabajos en todas las maquinas. Finalmente se compara el tiempo de finalizacion de cada trabajo
en la Gltima maquina donde fue procesado con el Due Date obteniendo asi una tardanza por tarea, las cuales se suman
para obtener asi la tardanza esperada.

Figura 5: Cromosoma y diagrama de Gantt
Autoria propia

N (P} = CV)?

{fﬁj}z

Ecuacion #1: Miu para Monte Carlo. (Juan et al., 2014)

1
Wij = ln(PU) —Eln 1

2
- {P;} = ZV)
{P}

Ecuacion #2: Sigma para Monte Carlo. (Juan et al., 2014)

O'ij = In

En las ecuaciones #1 y #2 (Juan et al., 2014) encontramos los parametros que utilizaremos en la distribucién Log
Normal donde p es 1a media de los datos y o la desviacion estandar, dentro de las ecuaciones P;; representa el tiempo
de procesamiento de cada trabajo i en cada maquina j y CV representa los coeficientes de variaciéon. Se genera un
ndmero randémico determinado por la distribucion utilizando p y o como pardmetros de entrada los cuales usan un
coeficiente de variacion de 0.1, 0.4 y 0.7 de acuerdo con la corrida que se esté realizando de la instancia.
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5.4 Operador de cruce

En primer lugar, se seleccionan dos padres al azar de la poblacién. Siendo p, = 100% la probabilidad de cruce, se
ejecuta la siguiente operacion: se selecciona un punto aleatorio de corte en el primer padre y los trabajos del lado
izquierdo se copian en el mismo orden en el primer hijo, los trabajos faltantes se toman del segundo padre respetando
la secuencia en la que se encuentran. EI mismo proceso se hace para generar el segundo hijo. Es decir, se selecciona
un punto de corte al azar del segundo padre y se copia la secuencia de los trabajos a la izquierda del punto de corte en
el segundo hijo. Luego del primer padre se toman los trabajos restantes respetando la secuencia en la que se encuentran.
En la Figura 5 se observa un ejemplo de los dos hijos resultantes de dos padres seleccionados al azar. Los trabajos se
asignan aleatoriamente a cada fabrica para formar el cromosoma, de manera que cuando ya se encuentran registrados
en el cromosoma los trabajos asignados a cada fabrica se separan por un cero para registrar en seguida los trabajos
asignados a la siguiente fabrica, siendo una fila de nimeros del 1 a la cantidad de trabajos que tenga asignados,
separados por una cantidad de ceros que es determinado por el nimero de fabricas -1, y al final se registra su tardanza.

[s]4]3]of2]1|9|w0|o|7]6][8]0]| Padre#1

l6[7]s|o]1]a|3]2]o]5]9]w0]0]| Padre#2

[s]a]3]o]2]6|7]s|o]1]o]w0]o]| Hio#

l6]7]s8]of1]s|a]3]o]2]o]w0]o] Hios

Figura 6: Operador de cruce

Autoria propia
5.5 Operador de mutacion

El operador de mutacion consiste en seleccionar dos posiciones aleatorias del cromosoma e intercambiar los trabajos
en esas dos posiciones. Para cada hijo obtenido en el proceso de cruce, el operador de mutacion es aplicado de manera
independiente con una probabilidad pequefia de mutacion p,,, = 20%. La forma en que el Operador de Mutacion
funciona comienza al seleccionar una posicién aleatoria del cromosoma entre 0 y trabajos+fabricas-1, donde no se
encuentre un 0 en el interior. Luego se selecciona otra posicidn del cromosoma entre 0 y trabajos+fabricas-1 donde
no se encuentre un 0 en el interior y dicha posicién sea obligatoriamente diferente a la anterior y finalmente se
intercambia el contenido de estas dos posiciones sin importar si es en la misma fabrica o en fabricas diferentes. En la
Figura 6 se presenta la mutacion realizada a un hijo. Aleatoriamente se seleccionaron las posicién 2 de la primera
fabrica y la posicion 4 de la segunda fabrica y se intercambiaron los trabajos en dichas posiciones.

Ls[7]sfofr]s[4]s]0]

[R%]

|9|w0]o]| Hio#2

l6]3]s8]of1]s|a]7]0]2]9]10]0]Mutacion#1

[R%]

Figura 7: Operador de mutacion

Autoria propia
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5.6 Proceso de seleccion

Una vez realizados los procesos de cruce y mutacion se deben ordenar todos los cromosomas del mejor fitness al peor
fitness. Cuando ya se tienen ordenados se seleccionan los N mejores cromosomas que corresponden al tamafio de la
poblacion, y éstos pasan a la siguiente generacién. En cada generacién se guarda el mejor resultado obtenido para
poder realizar el conteo de la cantidad de generaciones sin mejora que haya, y asi dar por terminado el algoritmo.

6. Experimentos computacionales
6.1. Instancias

Las instancias utilizadas para comprobar la efectividad del algoritmo genético fueron tomadas de (SISTEMA DE
OPTIMIZACION APLICADA, 2021). El conjunto original de instancias en este repositorio contiene 420 instancias
pequefias y un 720 instancias grandes. Estas cuentan con varias combinaciones de n trabajos y m maquinas, donde
n={20,50,100} y m={5,10,20} con un numero de fabricas desde 2 hasta 7 para las instancias grandes. Para las
instancias pequefias la combinacion es la siguiente, n={4,6,8} y m={2,3,4,5} con fabricas desde 2 hasta 4. De cada
combinacion de n, my f los autores generaron 10 instancias diferentes.

Para realizar las pruebas de este proyecto, se seleccion6 al azar una instancia de cada combinacién de n, my f. De esta
manera se seleccionaron 36 instancias pequefias y 54 instancias grandes. Dado que las instancias del repositorio no
tienen due dates, éstos fueron generados utilizando el procedimiento propuesto por (Rifai et al., 2016b) que consiste
en genera un niamero aleatorio de una distribucion uniforme, tal como se presenta en la ecuacion #3:

Z A
td, =U(X*(1—Q—E),X*(1—[2 +E>)

Ecuacion #3: Distribucion uniforme para calcular los Due date

Donde X es el valor madximo de la suma de cada trabajo en cada maquina, Q es el factor de tardanzay Z es el intervalo
de fechas de vencimiento que fueron tomados en (Vallada et al., 2008) teniendo valores para Q={0.1, 0.2, 0.3, 0.4,
0.5}y z={0.8, 1, 1.2, 1.4, 1.6, 1.8} para las instancias grandes, y de Q={0.2, 0.4, 0.6} y Z={0.2, 0.6, 1} para las
cortas.

6.2. Parametrizacion de la simheuristica

Se seleccionaron 5 instancias al azar de todo el conjunto de instancias benchmark para hacer la parametrizacion de la
simheuristica. Estas instancias fueron ejecutadas con el modelo matematico cuya solucion fue simulada con Monte
Carlo y también fueron ejecutadas con la simheuristica, con el objetivo de obtener el GAP y a través de este seleccionar
la mejor combinacion de parametros de la simheuristica. Para ello se realizo un disefio experimental en el que se
tomaron como factores “Tamaifio de Poblacion”, “Iteraciones sin mejora”, “Probabilidad de mutacion” e “Instancias”.
En la Tabla #2 se presentan los niveles de cada uno de los factores los cuales fueron elegidos a través de experimentos
previos o con soporte en la literatura. Cada instancia en cada combinacion de los factores fue ejecutada 3 veces, de tal
manera que se obtuvieron para el ANOVA un total de 2025 observaciones. Se probaron los supuestos de normalidad,
homocedasticidad e independencia de los residuos, pero la normalidad y la homocedasticidad no se cumplieron
(valores-p < 0.001). Por ello se realizé la prueba no paramétrica de disefios factoriales denominada ANOVA-Type
Statistic (Brunner et al., 2012)
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FACTOR Niveles
Tamafio de poblacién 20 60 100
Iteraciones Sin Mejora 20 60 100
Probabilidad de Mutacién 0,1 0,2 0,3
Instancias 1 2 3 4 5

Tabla 3: Factores del ANOVA
Autoria propia

Por medio de la herramienta de ingenieria RStudio se obtuvieron los resultados respectivos del ANOVA-Type Statistic
(Tabla #3) que indican que los factores que tienen efecto significativo son “Tamafio de Poblacion” e “Iteraciones sin
mejora”. Con una confianza del 95% se concluye que en los rankings de los intervalos de confianza para cada solucion
de las instancias la mejor combinacién corresponde a “Tamafio de Poblacion” = 100 y “NUmero de iteraciones sin
mejora” = 100. quedado que la “probabilidad de mutacion” no tuvo efecto significativo (entre los dos niveles
probados) se eligio al azar uno de los dos niveles que fue el de “probabilidad de mutacion” =20%

ANOVA .Type.Statistic:
Statistic dfl df2 p-Value
TamanoPoblacion 35,9604 1,9639 149,7917 0
ItSinMejora 74,7803 1,9282 149,7917 0
TamanoPablacion:ItSinMejora 0,5318 3,7129 149,7917 0,6993
Instancia 1713,466 2,7206 149,7917 0
TamanoPoblacion:Instancia 1,6329 5,1285 149,7917 0,1529
ItSinMejora:Instancia 2,5091 5,2047 149,7917 0,0306
TamanoPoblacion:ItSinMejora:Instancia 0,9227 9,3763 149,7917 0,5099

Tabla 4: ANOVA Type Statistic

Autoria propia
6.3. Comparacion de simheuristica vs. soluciones simuladas del modelo matematico en instancias pequefias

El desempefio de la simheuristica fue evaluado en primer lugar para instancias pequefias, una vez se obtuvo la solucion
del modelo matematico para cada instancia, esta fue simulada con Monte Carlo para obtener el valor esperado de la
tardanza. Posteriormente se compard para cada instancia el valor esperado de la tardanza obtenido con la simheuristica
contra el valor esperado de la tardanza dado por la simulacién de la solucién del modelo matematico. En la ecuacion
#4 se presenta la formula del GAP.

Tardanza Simh — Tardanza Mod. Mate

GAP =
Tardanza Mod. Mate

Ecuacion #4: GAP para instancias pequefias

Donde Tardanza Simh es la tardanza esperada obtenida por la simheuristica, y Tardanza Mod. Mate, es la tardanza
esperada obtenida al simular la solucién dada por el modelo matemaético. EI GAP promedio fue de -0.270 y todos los
valores obtenidos fueron negativos, demostrando asi que en todos los casos es mejor implementar la simheuristica
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para resolver el problema estocastico que quedarse con la solucién deterministica (ver Tabla 4). Adicionalmente, todos
estos datos se tuvieron en cuenta como la variable de respuesta “GAP” en el disefio de experimentos que se realiz6
para poder obtener la mejor combinacién de parametros en el algoritmo genético.

Utilizando el GAP obtenido para cada una de las instancias corridas cada una 3 veces con cada uno de los coeficientes
de variacién, se realiz6 un estadistico junto con los conjuntos de fabricas, trabajos y maquinas obteniendo los
siguientes resultados:

Ccv PROMEDIO INTERVALOS DE CONFIANZA

0.1 -0.20 -0.07 -0.04

0.4 -0.30 -0.25 -0.16

0.7 -0.30 -0.30 -0.21
FABRICAS PROMEDIO INTERVALOS DE CONFIANZA

2 -0.43 -0.47 -0.30

3 -0.22 -0.23 -0.17

4 -0.14 -0.11 -0.07
TRABAJOS PROMEDIO INTERVALOS DE CONFIANZA

4 -0.14 -0.15 -0.10

6 -0.23 -0.20 -0.11

8 -0.42 -0.49 -0.35
MAQUINAS PROMEDIO INTERVALOS DE CONFIANZA

2 -0.21 -0.22 -0.15

3 -0.25 -0.23 -0.11

4 -0.24 -0.21 -0.10

5 -0.36 -0.31 -0.18

Tabla 5: Tabla de estadisticos para instancias cortas
Autoria propia

Para los intervalos de confianza, se realizaron las pruebas para comprobar los supuestos de normalidad,
homocedasticidad e independencia de los residuos, pero con valores p < 0.001 no se cumplieron, por lo tanto, se
procedio a realizarlos haciendo uso del test de modo. Se puede observar en los resultados que, para coeficientes de
variacion (méaquinas, trabajos) en cuanto mayor sea el valor de estos, mejor sera el GAP, pero en las fabricas es lo
contrario, entre menor sea el nimero de fabricas el GAP ser4 mucho mejor.

6.4. Comparacion de simheuristica vs. Soluciones simuladas de regla de despacho en instancias grandes
Se realiz6 también la evaluacion del desempefio de la simheuristica en comparacion con la simulacion de las

soluciones dadas por la regla de despacho ATC, en instancias grandes. En la ecuacion #5 se presenta la formula del
del porcentaje de mejoramiento.

Tardanza Simh — Tardanza EsperadaATC

%Mej iento =
ofiejoramiento TardanzaEsperada ATC

Ecuacion #5: % de mejoramiento para instancias grandes
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(4Y PROMEDIO INTERVALOS DE CONFIANZA

0.1 -18.02% -19.22% -15.49%

0.4 -8.62% -9.05% -6.04%

0.7 -3.13% -3.22% -1.51%
FABRICAS PROMEDIO INTERVALOS DE CONFIANZA

2 -7.42% -5.04% -5.04%

3 -9.28% -5.42% -5.42%

4 -10.18% -5.36% -5.36%

5 -11.01% -6.44% -6.44%

6 -11.00% -6.23% -6.23%

I -10.91% -6.51% -6.51%
MAQUINAS PROMEDIO INTERVALOS DE CONFIANZA

5 -7.81% -8.44% -5.71%

10 -10.82% -11.49% -8.21%

20 -11.14% -11.33% -7.32%
TRABAJOS PROMEDIO INTERVALOS DE CONFIANZA

20 -13.63% -14.65% -11.41%

50 -11.58% -9.51% -7.09%

100 -4.14% -4.63% -1.26%

Tabla 6: Tabla de estadisticos para instancias largas
Autoria propia

Para los intervalos de confianza, que se obtuvieron de correr 3 veces cada una de las instancias con cada uno de los
coeficientes de variacion, con un total de 486 corridas en total. Se realizaron las pruebas para comprobar los
supuestos de normalidad, homocedasticidad e independencia de los residuos, pero con un (valores-p < 0.001) no se
cumplieron, por lo tanto, se procedio a realizarlos haciendo uso del test de modo. Donde se puede determinar que la
simheuristica que se realizé puede mejorar la tardanza en hasta un 19% mejor que la regla de despacho ATC. En los
diferentes valores en lo que se realizaron corridas, para los coeficientes de variacion y los trabajos el mejoramiento
es mejor cuando el valor es menor, de forma contraria para fabricas y maquinas el mejoramiento en mayor cuando
se tienen valores altos de estos.

6.5. Comportamiento de la tardanza bajo diferentes coeficientes de variacion de los tiempos de
procesamiento

Se evalud a través de un ANOVA el comportamiento de la tardanza esperada bajo diferentes coeficientes de variacion
en todas las instancias. Los factores analizados fueron factores “Coeficiente de Variacion” y las “Instancias”. Se
realizé la comprobacion de los supuestos (normalidad, homocedasticidad e independencia de los residuos) obteniendo
el incumplimiento de la normalidad y la homocedasticidad con valores-p < 0.001. Por tanto se realizé un MANOVA
no paramétrico con el que se pudo concluir que los coeficientes de variacion tienen un efecto significativo en el valor
esperado de la tardanza, y como es de esperarse las instancias por si mismas también lo tienen (ver Tabla #6).
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Df SumsOfSgs  MeanSgs F.Model R2 PVALUE
cv 2 1,318 0,6591 1894,1 0,01224 0,0
INSTANCIA 53 99,454 1,87648 5392,5 0,92336 0,0
CV:IINSTANCIA 106 6,823 0,06437 185,0 0,06335 0,0
Residuals 324 0,113 0,00035 0,00105
Total 485 107,708 1,00000

Tabla 7: ANOVA Type Statistic
Autoria propia

Adicional a esto, se halla la mediana de la funcion objetivo por cada uno de los coeficientes de variacion. Con los
valores de mediana para 0.1 de 9254, 0.4 de 13287 y 0.7 de 20428.5 se concluye que a mayor valor de coeficiente de
variacion mayor es la tardanza esperada. Esto reafirma la importancia de aplicar la simheuristica para resolver el
problema estocastico, ya que la solucién que minimiza la tardanza a diferentes coeficientes de variacion es distinta,
indicando que no es adecuado resolver el problema deterministico ante la presencia de incertidumbre.

7. Conclusiones

o Enel GAP para todas las instancias pequefias comparando la simheuristica con el modelo matemaético, se
evidencio6 que en el 100% de los casos se encontré una mejor solucién y funcién objetivo mas baja en la
simheuristica cumpliendo asi con este objetivo que se buscaba este trabajo.

e Parael porcentaje de mejoramiento en las instancias largas en las que se realizo la comparacion entre las
simheuristica y la heuristica (regla de despacho ATC). Para el 100% de las instancias se obtuvieron como
minimo 6 de 9 resultados cuyos valores eran mas favorables en las corridas de la simheuristica, obteniendo
asi una mejora frente a la heuristica en el 88% del total de las corridas realizadas. En los casos donde la
heuristica era mejor se presentaba en situaciones particulares de las condiciones de corridas en las que se
les atribuye mayormente a los coeficientes de variacion, ya que como se menciond anteriormente, a mayor
valor de coeficiente de variacion, mayor seria el valor de la tardanza esperada.

e Dentro de la simheuristica se destaca el hecho de haber utilizado como pardmetro de salida las iteraciones
sin mejora consecutivas, ya que en la literatura tradicional se utiliza un nimero especifico de iteraciones lo
que, a diferencia de estos, permiti6 superar minimos locales y Ilegar a una solucién mas optima incurriendo
en unos tiempos de procesamiento mayores.
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