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Resumen

En este trabajo, se presenta un algoritmo basado en la metodol ogia evolutiva para obtener la asignacion de M
méquinas en linea que minimice el nimero de pasos en reversa o “backtracking” de trabajos entre las méquinas,
conocido como e problema general de lineas de ensamble. Este problema combinatorio pertenece a la clase de
problemas denominados Quadratic Assignment Problem (QAP) y es considerado por algunos autores como
NP-completo. Se disefid y aplicd dicho algoritmo, para varios conjuntos de parametros en ocho casos, comparan-
do su desempefio con € méodo Enumerativo y con d método Depth-First Insertion Heuristic, seglin €l caso. Los
resultados demuestran superioridad del algoritmo en términos de calidad de la solucion; € entonamiento realizado
al algoritmo evidencid excelente convergencia hacia mejores soluciones, robustez ante el cambio de pardmetros
en un tiempo de computacion aceptable, 1o que indica la validez del enfoque evolutivo para resolver problemas
como € planteado.

Palabras clave: QAP, backtracking, algoritmaos evolutivos.

Evolutionary approach for location problemsin joint flow line
with backtracking

Abstract

One goal of designing a generalized flow line is to assgn M machines to M locations along a linear track to
minimize the total backtracking movements of jobs. It can be formulated as a quadratic assignment problem
which is a very difficult combinatorial optimization problem to solve, considered for some authors as
NP-complete. In this paper, an evolutionary algorithmis proposed to solve this special case of the QAP. The
designed algorithm was tested in eight cases, its performance was compared with Enumeration and/or Depth- First
Insertion Heuristic, and it showed an excellent performance in terms of quality of the solutions in an acceptable
computing time. It also showed robustness to parameter changes and fast convergence to better solutions.
Compared with other methods, the evolutionary algorithm method shows ability in finding better solutions and it
is avery good approach for solving the problem of generalized flow line.

Keywords: QAP, backtracking, evolutionary algorithms.

1. INTRODUCCION addlante y pueden procesarse, 0 no, en todas las mé&
quinas. Un trabgjo en tal clase de linea puede comen-
El problema general de lineas de ensamblaje (LE) ~ zar a procesarse y completar su proceso en cualquier

es una linea en la cual las operaciones fluyen hacia ~ maquina, moviéndose siempre hacia delante
(downstream) por operaciones sucesivas de acuerdo
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con la secuencia de trabajo del proceso. Cuando dicha
secuencia para un trabajo no especifica una maguina
colocada delante de su localizacion actual, € trabajo
tiene que viagjar en sentido contrario (upstream) a fin
de completar la operacion requerida.

Este “ vigje en reversa” de las operaciones, es lla-
mado Backtracking, y se desvia de una linea de en-
samble ideal para un trabajo especifico, resultando en
una estructura de trabajo menos eficiente.

En e pasado, € objetivo del problema unidimen-
sional de localizacion de facilidades era minimizar los
movimientos de trabajo en ambos sentidos. La mini-
mizacion del Backtracking de trabajos en una linea de
produccion sirve a varias metas implicitas, tales como
la reduccion del tiempo de ocio de las maguinas, la
simplificacion del problema de la programacion y
carga, d incremento de la salida en la linea de pro-
duccion.

Una vasta literatura trata con problemas de locali-
zacion de maguinas en sistemas de manufactura clasi-
Ccos, pero aparentemente ha sido poca la investigacion
afin deminimizar d flujo hacia atrés o Backtracking.

El problema del Backtracking ha cobrado impor-
tancia desde finales de los 90 en | os paises industriali-
zados, debido al incremento en e uso de los equipos
automatizados de manejo de materiales en la manu-
factura de lotes pequefios debido al uso de los siste-
mas de Vehiculos Guiados Autométicamente (AGV)
que son més eficientes cuando se mueven a lo largo
de caminos rectos. La Figura 1 muestra un sistema
donde se usa esta clase de vehiculos y la Figura 2,
tiposde AGV.

Figura 1. Ejemplo de linea donde utilizan AGV's.

Figura2. Tipos de AGV (Vehiculos Guiados
Autométicamente).

La minimizacion del viae en revesa o
“Backtracking” en una LE puede ser formulada como
un problema cuadrético de asignacion de facilidades
(QAP). El problema cuadrético de asignacion de faci-
lidades es |a generalizacion y extension de un proble-
ma tratado por el hombre tan tempranamente como el
siglo XVII. Cubre una amplia clase de problemas que
comprende la minimizacién del costo total de inter-
accion entre pares de facilidades, nuevasy existentes.

Estos problemas involucran desde el disefio de
paneles de control y teclados, balance de turbinas,
asignacion procesador-procesador en ambientes de
procesamiento distribuido, andlisis de reacciones qui-
micas para compuestos organicos, hasta catalogar
datos arqueol 6gicos.

Koopmans y Beckman fueron los primeros en
formular, en 1.957, & problema de localizacion de
facilidades como un QAP. El nombre Quadratic
Assignment Problem fue escogido porgue la funcion
objetivo suele ser un polinomio de segundo grado de
las variables y las restricciones son idénticas a las del
problema simple de asignacion de facilidades [1].

Entre los casos particulares més conocidos del
QAP pueden mencionarse:

1. El problema de localizacion de una maquina
nueva con respecto a un grupo de maquinas
existentes, cuyo objetivo es minimizar € costo de
los movimientos bi-direccionales de trabajo.

2. El problema del agente viajero (TSP), un proble-
ma cldsico de rutas, en donde el agente vigjero
deberd planificar su itinerario para minimizar €
costo total de su recorrido. El espacio de bus-
queda paa d TSP es un conjunto de
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permutaciones de n ciudades. Cualquier permu-
tacion simple de las n ciudades produce una solu-
cién, pero la solucién dptima es una permutacion
que produzca € minimo costo en € recorrido.

En su forma més general, € objetivo del QAP es
encontrar la asignacion dptima de N facilidades
(plantas, departamentos 6 maquinarias) a N sitios a
fin de minimizar d costo total de manejo de materia-
les expresado como € producto del flujo de trabgjo y
la distancia recorrida o simplemente la distancia. Sin
embargo, en & caso general € costo de transporte
entre las facilidades es conocido, pero no puede
descomponerse como € producto del flujo de trabajo
y ladistancia[1].

El QAP se relaciona mas estrechamente con € de
localizacion de multiples facilidades nuevas con res-
pecto a multiples facilidades existentes. La principal
diferencia reside en d numero de localizaciones;
mientras que en € problema de localizacion de malti-
ples facilidades se asume un espacio de soluciones
infinito, para e QAP se asume un nimero finito de
localizaciones.

2. FORMULACION DEL PROBLEMA

Se asume que @ sistema de produccion de una LE
debe procesar N trabgjos en e conjunto
J={J, Jo,..., In}. Cada trabagjo J, (n= 1, 2,... ,N) debe
ser procesado en un subconjunto apropiado de M mé&
quinas, lo que se denomina secuencia de proceso. Una
méquina no puede gecutar mas de una operacion en
secuencia sobre cualquier trabajo y puede €ecutar
sdlo una operacion sobre un trabajo en una unidad de
tiempo. Puede haber multiples movimientos de la mé&
quina i a la maguina j para todos los trabajos
J.1 J, n=1, 2,..., N. Considerando todos |os posi-
bles flujos desde la maquina i ala maguina j, una ma-
triz de flujo llamada matriz de requerimientos, R,
puede ser definida como:

R=g¢rH,., )

donde rj; es € flujo total de la maquina i ala maquina
j, paratodo J,, n= 1, 2,... ,N.

Si se asume que exactamente una maquina va a
ser asignada a cada localizaciéon y que las

localizaciones son igualmente espaciadas y numera-
das, como 1, 2,..., M de modo secuencial deizquierda
aderecha, como seilustré enlaFigura 1. Si un trabajo
se mueve desde la localizacion k a la localizaciéon h
donde h£ k, la distancia de backtrack es k-h unidades.

Sea X:[ X11yeees XaMy X21 weey XoMyers Xilyeers XiMieers
XM Xmn] 18s variables de decision que representan
las localizaciones de las maguinas definidas como
sigue:

11 Silamaguinai es
Xy :} asignadaal sitio K, )

%O En otro caso

Si la distancia de Backtracking de la localizacion
k alah donde hfk, es:

‘|,k- h Para h<k

db =1
50 En otro caso

3)

entonces la distancia de Backtracking entre la maqui-
naiy lamaguinaj, asignadas a las localizaciones k y
h, esta dada por la siguiente ecuacion:

dikjh = rijdr:)k (4)

El problema de minimizacion de la distancia de
Backtracking en que pueden incurrir los trabajos pue-
de ser formulado como e modelo de QAP. Las ecua-
ciones planteadas en ese modelo aseguran que cada
méquina es asignada a una y solo una locali-
zacion y que cada localizacion es asignada exacta-
mente a una maquina. Si la maquinai es asignada ala
localizacion k y la méaquina j a la localizacion h, en-
tonces ambos X Y X, son iguales a 1, y € término de
costo dg, es incluido en la distancia total de Backtrac-
king f(x).

min f(x) = é é é é g X Xjn SUjEto @
i=L k=L j=1 h=1
é. )ﬁk =l' k=l, N (5)
=1
<’:°1 X, =1 i=1..,n x,=0, 1paratodoi, k

=
JLLY
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3. METODOSDE SOLUCION DEL
PROBLEMA GENERAL DE LINEAS
DE ENSAMBLE

El problema general de Lineas de Ensamble (LE)
es un QAP, un muy conocido y dificil problema de
optimizacién combinatoria. Muchos problemas de
Ingenieria Industrial emplean optimizacion combina-
toria, es decir, la obtencién de una solucién dentro de
un conjunto finito de aternativas. Tales problemas de
optimizacién son notablemente dificiles de resolver;
una de las principal es razones de esta dificultad es que
en muchas aplicaciones € nimero de alternativas es
extremadamente grande y solo una fraccién de ellas
pueden ser consideradas dentro de una cantidad razo-
nable de tiempo.

El hecho de que & QAP sea uno de los problemas
NP-completos o NP-hard més dificiles, ha conducido
a los investigadores a concentrarse en el desarrollo de
heuristicas para resolverlos. Desde € inicio de la bis-
queda de solucion parad QAP, los méodos aplicados
para tal fin fueron clasificados en procedimientos
exactos (algoritmos Optimos: dirigidos a obtener €
Optimo del problema) y procedimientos heuristicos
(busquedas dirigidas hacia la megjor solucion, sea esta
Optima o no).

Hasta & momento se han desarrollado numerosos
métodos para resolver e QAP y sus casos particula-
res, basados en técnicas provenientes de la Investiga-
cién de operaciones, tal como e procedimiento de
Ramificacion y Acotamiento (Branch and Bound),
algunas pueden ser clasificadas como métodos clési-
cos y otras como mezclas de méodos clsicos con
nuevos procedimientos, asi como técnicas de dptimos
locales y de 6ptimos globales. Sin embargo, en los
ultimos tiempos se ha volcado la atencion de | os estu-
diosos del &rea hacia la utilizacion de otros métodos
denominados, en términos generales, No Sistematicos
por emplear otras formas de busqueda, tal como la
busqueda aleatoria y han sido denominados M etaheu-
risticas o también enfoques heuristicos inteligentes.
Simulacion de Recocido (SA) y Busgueda Tabu (TS)
son los méodos més populares.

Dentro de este grupo, se encuentran los algoritmos
evolutivos, los cuales son méodos de blsqueda y op-
timizacion que seinspiran en € proceso de  evolu-
cion natural para disefiar algoritmos computarizados
generales, eficientes y robustos. Estos son métodos

heuristicos para resolver problemas compleos de op-
timizacion y buUsqueda, que han sido ampliamente
utilizados en muchas disciplinas, tales como optimiza-
cién combinatoria, aprendizaje de méquinas, procesa-
miento de imagenes, etc.

En este trabajo se utilizard e método Heuristico
desarrollado por Sarker [2] para este caso particular
del QAP, denominado Depth-First Insertion Heuristic
(DIH) para comparar € desempefio del algoritmo evo-
lutivo propuesto.

4. ALGORITMOSEVOLUTIVOS

Un algoritmo evolutivo es un proceso estocastico
e iterativo que opera sobre un conjunto P de
individuos (poblacién) que representan una posible
solucién a problema que se esta considerando. Cada
uno de los individuos de la poblacién recibe, a través
de una funcion de adecuacion o aptitud (fitness), una
medida de su bondad o aptitud con respecto al proble-
ma que se desea resolver. Este valor es empleado por
el algoritmo para guiar la busgueda.

El algoritmo esta estructurado en tres fases
principales; Reproduccion, Seleccion y Reemplazo las
cuales se gecutan de manera circular, y se llevan a
cabo de manera repetitiva. Cada una de las iteraciones
del algoritmo se denomina ciclo reproductivo bésico
0 generacion.

Durante |la fase de Seleccion se crea una poblacion
temporal P en la que aquellos individuos méas aptos
(los correspondientes a las megores soluciones conte-
nidas en la poblacién) estarén representados un mayor
nimero de veces que los poco aptos (principio de
seleccion natural).

A los individuos contenidos en esta poblacion
temporal se les aplican diferentes operadores de cam-
bio 0 Reproduccién (también denominados operado-
res reproductivos o genéticos) en la fase de reproduc-
cion. El objetivo de esta fase es producir individuos
con nuevas caracteristicas, idealmente meores
(principio de adaptacion).

Finalmente, durante la fase de Reemplazo, se sus-
tituyen individuos de la poblacion original por los
nuevos individuos creados. Este reemplazo afecta a
los peores individuos y tiende a conservar los mejores
(supervivencia de los mas adaptados). Todo este
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proceso se repite hasta que se cumple un determinado
criterio de terminacion (normalmente a completar un
cierto nUmero de iteraciones, llamadas cominmente
generaciones).

Es importante destacar que € algoritmo descrito
establece un compromiso entre la explotacion de las
buenas soluciones (fase de seleccion), y la explora-
cién de nuevas zonas del espacio de blsqueda (fase de
reproduccion), basdndonos en que e mecanismo de
reemplazo puede permitir la aceptacion de nuevas
soluciones que no proporcionen una mejora inmediata
sobre las ya existentes. La Figura 3 ilustra este
proceso.

Criteriosde
optimizacion

Generar Poblacion

Evaluar Funcién
Inicial —»

Mejor

I

Inicio

Figura 3. Estructura de un algoritmo evol utivo.

SOLUCION

La principal caracteristica de los algoritmos evolu-
tivos es € uso de un operador de recombinacion o
cruce como mecanismo principal de blusgueda. Este
operador debe recombinar los cromosomas de los pa-
dres para construir descendientes que posean caracte-
risticas de ambos. La utilidad de este operador se fun-
damenta en la suposicién de que diferentes partes de
la solucion Optima pueden ser descubiertas indepen-
dientemente y luego ser combinadas para formar me-
jores soluciones. Adicionamente, emplean un opera-
dor de mutacién cuyo uso se considera importante
como responsable del mantenimiento de la diversidad
en la poblacion, aunque secundario en relacion con el
operador de cruce. Sin embargo, en investigaciones
recientes, se harevisado € pape de la mutacién, con-
sideréndolo a lapar del operador de cruce, [3-8].

5. METODOL OGIA DE LOSALGORITMOS
EVOLUTIVOS

Es importante aclarar que la metodologia y los
elementos presentados en € punto anterior se encuen-
tran frecuentemente caracterizando a los Algoritmos
Genéticos, pero los investigadores més tradicionales
consideran como algoritmos genéticos solo aquellos

cuya representacion de individuos es la representa-
cién binaria, de alli que se considere € algoritmo pro-
puesto como un algoritmo evolutivo ya que su repre-
sentacion es de punto flotante. Sin embargo, en la ma-
yor parte de la literatura existente, se trata ambos tér-
mMinos como sindnimos.

5.1. Parametros del Algoritmo

Los siguientes pardmetros definen el entorno evo-
lutivo del algoritmo.

Tam_pob: Tamafio de la poblacion

Peruce: Probabilidad de cruce

Prutacion: Probabilidad de mutacion

max_gen: Numero de generaciones a evolucionar

5.2. Representacion de los Cromosomas
Se asume que las maquinas se numeran 1, 2,..., M,
las localizaciones de las méquinas pueden representar-

se usando las permutaciones de M eementos. Asi que
una asignacion solucién se representa como sigue:

a=[ay, &,..., aul,

donde &' g parail j, al {1, 2.., M}ylamaquinaa,
estalocalizadaen € sitio k;

Méquina 1, Méquina 3, Lo-
Localizadaen 1 —‘ ’ calizadaen 2

1 3 2 4
Méqguina 2, MéquinaA,,\]
Localizadaen 3 Localizadaen 4

Figura 4. Representacion para el problema de cuatro
maquinas.

5.3. Evaluacioén

Dado un vector de asignacion a= [&, &, ..., &),
donde la méquina & esta asignada a la localizacion k;
se define la matriz Backtracking B(a), la cual
depende Unicamente de las localizaciones de las
méquinas, como sigue:
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B(a) =& H,., (6)

donde b;; es la distancia de vigie en reversa de la
maquinai alaméquinaj, que se calcula como sigue:

M M
-2 8 b
by =a a deXX, Y
i=1 j=1
Por gemplo, para M = 4 y la asignacion

a,=[4,3,2,1], la matriz de Backtrack B(a,) es:

@0 1 2 30
: G
€ 0 0 1
© 0 0 of

La distancia TOTAL de viaje en reversa
(Backtracking) f(a) o funcién de evaluacion puede
ser calculada mediante la siguiente ecuacion:

f@=aarnp, @®

= j=1

5.4. Poblacién Inicial

Los individuos de la poblacion inicial serén
producidos mediante la generacién de tam pob
permutaciones aleatorias de {1, 2,..., M}. Se probd
con 4 tamafios diferentes de poblacion inicial: 40, 60,
80y 100 individuos.

5.5. Seleccion

La seleccion de individuos para aplicarle los ope-
radores genéticos se hizo en forma equiprobable, es
decir, asignandole a cada individuo de la poblacion la
misma probabilidad de ser seleccionado, combinada
con una estrategia elitista que preserva e meor indi-
viduo de la generacion actual para la proxima genera-
cion reemplazando a peor individuo de la siguiente
generacion, como seilustraen la Figura 5.

5.6 Crucey Mutacion

El operador de cruce es € propuesto en [3],

especialmente disefiado para d QAP, que mantiene en
el descendiente las asignaciones comunes de los pa-
dres, asignando aleatoriamente € resto de los sitios,
como se muestraen la Figura 6.

A=A
M utacion
—>
<«

Poblacion
Temporal

Gener acion
Actual

Proxima

Figura5. Edtrategia eitiga. Mantener e mejor parala
préxima generacion.

Sin embargo, cuando ambos padres son iguales
esta clase de cruce originaria un descendiente idénti-
co, por lo que para garantizar d cruce de los indivi-
duos se aplica @ clésico cruce en un punto, que se
muestraen la Figura 7.

116|3|4|5|2(718
Padre 1
Padre 2 4 6(3 (2|51 |8 |7
L ocalizaciéon Comun | gl 3* | *|*|*|*
T
Seleccion Aleatoria 116l 3l*la|l2]17]8

Facilidad no asignada 5
Descendiente
Resultante 1/6|3|5|4|2]|7]|8

Figura 6. Primer operador de cruce utilizado.

El operador de mutacion es e de intercambio de
dos dementos, & cual sdecciona aeatoriamente dos
posiciones e intercambia los el ementos que se encuen-
tran en dichas posiciones en e descendiente mutado
como se muestra en la Figura 8.
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Punto de Cruce

seleccionado

aleatoriamente

Padres

1234|567 8 9 10111213 1415 16

21 4 3|658 7 10 91211 14 1316 15

Descendientes

1234 6 5 8 710 9 1211 14 13 16 15

214 3 56 78 9 1011 12 13 14 15 16

Figura 7. Operador de cruce en un punto.

Leyenda: cada vector (Padres) representa una posible
localizacion. En e punto de cruce (linea negra), elegi-
do al azar, se dividen los padres formando dos nuevos
descendientes.

Seleccion aleatoria delasposiciones4y 6

Padre 24136 7 58
|
Mutacion - posiciones4y 6 \ }
()

Descendiente 24176 358

Figura 8. Operador de mutacion de intercambio
de dos elementos.

5.7. Algoritmo

Paso 0. Establecer los pardametros del algoritmo.
Paso 1. Generar aleatoriamente la poblacion
inicial.

Paso 2. Hacer la evaluacion. Calcular la matriz
de Backtracking para cada individuo de la
poblacion.

Paso 3. Hacer gen=0.

Paso 4. Si gen> max_gen entonces PARAR, en
otro caso CONTINUAR.

Paso 5. gen:= gen+1.

Paso 6: Hacer Sdleccion, aplicar estrategia €li-
tista.

Paso 7. Hacer Crucey Mutacién.

Paso 8. Evaluar. Calcular la matriz de Backtrac-
king eir a Paso 4.

6. RESULTADOS

Se generaron aleatoriamente 8 gemplos, que se
muestran en la Tabla 1. El desempefio del algoritmo
fue comparado, en € caso de los problemas hasta 12
méquinas, con la solucion exacta producida por €
método enumerativo, y en los problemas de tamafio
mayor con e Méodo Depth- First Insertion Heuristic
(DIH). Obsérvese € tiempo empleado por € méodo
enumerativo en € problema de mayores de 12
méquinas, y el hecho de que no se encuentran solucio-
nes para los problemas a partir de 16 méquinas por
incapacidad de computo para explorar € espacio total
de soluciones. Se experimentd ademés con varios

Tabla 1. Resultados obtenidos paralos 8 casos con |os tres méodos

Enumerativo DIH Algoritmo Evolutivo
Caso| Méquinas NTL"QSraJF’Oge BT T(seg)| BT Teg) | BT | T(seg)
1 6 36 51 0 55 0.0 51* 1seg
2 8 438 145 143 164 0 145* 2 seg.
3 10 64 6497 345 6665 0 6497* 1 seg.
4 12 100 11781 1.6310° | 12313 0 11781* 2 seg.
5 16 120 - - 1588 0 1525** 6 seg.
6 24 160 - - 58868 1 56536 19 seg.
7 438 160 - - 457301 2 443872 | 62 seg.
8 56 180 - - 1340253 3 1277851 | 75 seg.

Leyenda: BT= Backtracking Total, T= tiempo en segundos, *= Optimo conocido, **= Posible éptimo
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conjuntos de pardmetros de cruce (0.4, 0.5, 0.75) vy
mutacioén (0.2, 0.25, 0.5y 0.75), variacion del nimero
de generaciones a reproducir (1200, 2500 y 5000),
variacion del nimero de individuos y 20 corridas del
algoritmo.

Se observa que el méodo enumerativo solo puede
encontrar soluciones para problemas relativamente
pequefios (hasta 12 méquinas).

El méodo DIH cuesta menos en tiempo computa-
cional, pero la busgueda es limitada por la matriz de
requerimientos del problema, es decir d resultado
obtenido no es mejorable usando € mismo método,
como en e caso de los algoritmos evolutivos.

Los resultados muestran un desempefio superior
del algoritmo en términos de la calidad de la solucion,
robustez ante el cambio de parametros y adaptabili-
dad.

La Tabla2 muestra un ggemplo de los valores de
adaptabilidad para 1200, 2500 y 5000 generaciones,
para la combinacion cruce/mutacion que arrojé e me-
jor valor en cada caso .

Estos méodos fueron implementados en C++ y
gecutados en un Pentium 11, 500 Mhz, 384 Mb
RAM. Los resultados se resumen en la Tabla 1: BT
denota el mejor valor obtenido de la funcion objetivo,
0 dado e caso 6ptimo, y tiempo, medido en segun-
dos.

Tabla 2. Valor de adaptabilidad/ nimero de
generaciones. Caso 24 maguinas.

Pcruce P mutacion NUmero Resultado | Adaptabilidad
Generac.
05 0.25 1200 56766 0.011445
05 0.25 5000 56536 0.005021
0.75 0.25 2500 56583 0.003461

Leyenda: Pcruce= probabilidad de cruce.
Pmutac= probabilidad de mutacién

El entonamiento del agoritmo, realizado para €
caso de 24 méquinas, demostré que & nimero mini-
mo de generaciones para los problemas de 24, 48 y 56
méquinas debe ser al menos de 2500, ya que € nime-
ro de generaciones a evolucionar s es influyente en la
calidad de la solucion.

Otro resultado interesante se refiere a las probabi-
lidades de cruce y mutacion utilizadas. Puede con-
cluirse que este problema funciona mejor con proba-
bilidades de cruce y mutacion consideradas altas para
otros problemas [4], debido a que estas altas tasas in-
troducen mayores elementos de aleatoriedad y diversi-
dad en la busgueda. El cdlculo del error relativo de las
otras soluciones con respecto a la mejor solucion ob-
tenida, indica que no predomina ninglin esquema cru-
ce-mutacion por sobre los otros, por 1o que no hay un
criterio que apoye la seleccidén de una combinacion
comun para todos | os casos.

7. CONCLUSIONES

Los andlisis de la convergencia mostraron un ex-
celente desempefio del algoritmo, descendiendo a va-
lores menores desde las primeras generaciones y man-
teniendo la busgueda hasta las Ultimas generaciones o
estabilizdndose, en caso de una buena solucién. Los
valores de adaptabilidad mostrados en la Tabla 2, co-
mo medida adicional de desempefio, reflgj6 este com-
portamiento en sus resultados muy cercanos a cero.
Esto se muestra en las Figuras 9y 10.

La seleccion de los operadores genéticos es funda-
mental para el buen desempefio del algoritmo, de dlo
depende € desarrollo de la evolucion y la calidad de
las soluciones; por tal razén se experiment6 con una
nueva combinacion de operadores ya conocidos. Se
cambio la tradicional seleccién por e méodo de la
Ruleta, por una seeccién uniforme més una estrategia
elitista y se implementaron dos clases de cruce, uno
de dlos disefiado para € problema. Los resultados
posteriores sustentan la afirmacion inicial acerca de la
importancia de la escogencia de los operadores, ya
que para cualquier caso estudiado € valor calculado
con e algoritmo evolutivo es mejor que su correspon-
diente en d méodo DIH, y para algunos problemas
grandes es capaz de encontrar @ éptimo, tal como €l
comportamiento del algoritmo en la busgueda de solu-
ciones lo indica en e problema de 16 méaquinas. Esto
visumbra un excelente desempefio en problemas si-
milares donde métodos alternativos han fallado.

Los algoritmos evolutivos no son paguetes de
software que pueden ser adaptados a cualquier tipo de
problema de optimizacion.
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Figura 9. Convergenciadel algoritmo, peor y
mejor e emento de cada generacion.
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Figura 10. Convergencia para diferentes combinaciones de
cruce y mutacion. Caso 24 maguinas.

La razén fundamental se basa en € hecho de que
algunos elementos para d disefio del algoritmo requie-
ren conocimiento explicito del problema para que pue-
da tener significado el proceso de evolucién y ain mas
los resultados arrojados, por lo que -en cierta forma-
son un “traje a la medida’. Esto que puede ser visto
como una desventgja, debe ser sopesado con factores
tales como el tiempo de respuesta relativamente peque-
fio en problemas intratables, demasiado grandes o muy
estocésticos, robustez de la metodologia y calidad de
soluciones.

Desde € punto de vista industrial, |0 mas impor-

tante es obtener la mejor distribucion de las maquinas
en lalinea de Ensamble, o un conjunto de buenas solu-
ciones que permitan evaluar alternativas y tomar una
decision, que convertida en unidades monetarias es 10
que finalmente se desea minimizar. Asi que € andlisis
de tiempo/calidad de solucion, toma otra perspectiva,
més tiempo puede traducirse en una mejor solucion y,
por ende, en un menor costo. Esto evidencia que los
algoritmos evolutivos son una poderosa herramienta
para la resolucién de problemas de asignacion de faci-
lidades, abriendo asi un amplio campo deinvestigacién
para su aplicacion en otros problemas o problemas si-
milares.

Los principaes aportes del
siguientes:

1. Desarrollo de un agoritmo que permite calcular
asignaciones en forma rgpida y de calidad, mos-
trando un conjunto de soluciones posibles lo cual
facilitala toma de decisiones por parte del analista.

2. Muestra un método aternativo de solucion de pro-
blemas de asignacién de facilidades de alta dimen-
sionalidad y amplios espacios de blsgqueda.

3. Comprueba que € desarrollo de algoritmos evolu-
tivos no esti restringido a problemas de interés
tedrico computacional, por lo que debe incentivar-
se la investigacion y tratamiento de problemas de
optimizacién en ingenieria con la ayuda de las téc-
nicas evolutivas, que tiene como ventaja extra las
amplias perspectivas que ofrece para € trabajo
multidisciplinario.

trabgjo son los
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