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RESUMEN

En este artículo, se analizan las características
relevantes de un problema de secuenciación de
pedidos en un taller de fabricación de piezas, con
máquinas en paralelo, recirculación y tiempos de
preparación independientes de la secuencia. Es
presentado un algoritmo genético para resolver el
problema de secuenciación de pedidos con individuos
de tamaño fijo basados en una permutación de éstos,
los mismos constituidos por lotes de piezas de uno o
más tipos, la población de individuos del algoritmo
genético permanece constante en el tiempo, se usan
los operadores genéticos cruce y mutación con
porcentajes que el usuario puede variar a voluntad. El
cruce opera sobre dos individuos “padres”
seleccionados aleatoriamente sin elitismo para crear
dos descendientes. Para la mutación se escoge al azar
un individuo y se intercambia parte de su material
aleatoriamente. El tamaño de la población es
constante y se fijó en 50 individuos. El criterio
objetivo seleccionado fue la minimización del tiempo
total de fabricación y fue calculado mediante una
simulación de eventos discretos plenamente
determinísticos. El algoritmo fue programado en Java
bajo Netbeans y fue ejecutado sobre una serie de
problemas reales. Se pudo comprobar que al operar
con bajos porcentajes de cruce (20%) y altos
porcentajes de mutación (80%) permitió un mejor
desempeño del algoritmo genético. En general se
obtuvo una reducción del tiempo total de fabricación
de entre 10%-20% comprobando que los algoritmos
genéticos se constituyen en una herramienta
prometedora para aumentar la eficiencia en

problemas de secuenciación de pedidos en un taller
de mecanizado.

ABSTRACT

In this paper, the relevant features of a problem of
sequencing orders are discussed in a workshop
production of parts with parallel machines,
recirculation and independent setup time. A genetic
algorithm to solve the problem of sequencing order is
presented with individuals fixed size based on a
permutation of sequencing order, the same consisting
of batches of parts of one or more types, the
population of individuals in the genetic algorithm
remains constant over time, the crossover and
mutation are used with percentages may be varied by
the user. The crossover operates on two individuals
"parents" randomly selected without elitism to create
two offspring. For the mutation an individual is
chosen at random and part of its material is
exchanged randomly. The population size is constant
and fixed to 50 individuals. The selected target
criterion was the minimization of the total
manufacturing time and was calculated using a
simulation of fully deterministic discrete events. The
algorithm was programmed in Java on Netbeans and
was executed on a number of real problems. It was
found that when operating with low percentages of
crossing (20%) and high rates of mutation (80%) a
better performance of the genetic algorithm is given.
In general, a reduction in total manufacturing was
obtained between 10%-20% checking that genetic
algorithms constitute a promising tool to increase
efficiency in order sequencing problems in machine
shop.
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INTRODUCCIÓN

Preliminares.
Los problemas de secuenciación de tareas
(scheduling) están en casi todas las situaciones del
mundo real, especialmente en el mundo de la
ingeniería industrial, y aunque son de naturaleza
simple, paradójicamente, son muy difíciles de
resolver por las técnicas convencionales de
optimización. Son una importante clase de
problemas de los del tipo de optimización
combinatoria, caracterizados por tener un número
finito de soluciones factibles y sujetos a
restricciones de variable complejidad, además es
posible enfrentarse a parámetros no
determinísticos. En teoría de la complejidad son
denominados NP-difícil (NP-hard), problemas
para los cuales no existe hasta el momento un
algoritmo determinístico que los resuelva en
tiempo polinomial (Lenstra et al, 1977;
Papadimitriou y Steiglitz, 1998). Esto ha dado lugar
al creciente interés en usar meta-heurísticas como
los algoritmos genéticos para abordar estos
problemas  (Gen y Cheng, 2000; Varela, 2008).
Las tareas pueden tener varias interpretaciones,
desde la manufactura de piezas mecánicas hasta el
procesamiento de información en sistemas de
computación; las máquinas pueden referirse a
objetos o entes que se mantienen ocupados durante
un tiempo aplicado a una tarea; el objetivo a
menudo consiste en minimizar el tiempo total de
procesamiento (makespan), tiempo total del flujo
de tareas en el sistema, la satisfacción de los
tiempos de entrega, uso eficiente de recursos,
tiempo ocioso de servidores o máquinas,
completitud de pedidos y otros (Gen y Cheng,
2000).
Este trabajo se enfocó en la construcción de un
algoritmo genético que genere soluciones que
sirvan mejor a los objetivos de una empresa de
fabricación de piezas mecánicas por ser éstos
herramientas meta-heurísticas que han sido usadas
exitosamente en la obtención de soluciones que
mejoran el desempeño en problemas de
optimización combinatoria. El problema que ha

sido tratado consiste en establecer la secuencia en
que debe ordenarse un conjunto de 20 pedidos de
piezas mecánicas (que corresponden
aproximadamente a una semana de jornadas de 8
horas diarias de labor del taller), que minimicen el
tiempo total de fabricación, donde se establece la
posibilidad de máquinas idénticas en paralelo,
recirculación (las tareas pueden pasar cero o más
veces por el mismo tipo o la misma máquina) y
tiempos de preparación o alistamiento
independientes de la secuencia (se refiere al tiempo
necesario para alistar la máquina que ejecuta una
nueva tarea). Mediante la realización sistemática
de 100 corridas de este algoritmo para una
variedad de problemas reales se estudió el
comportamiento estadístico del tiempo total de
fabricación, cantidad de generaciones, tiempo total
de corrida y tasa de mejora, así como la apreciación
del comportamiento del peor individuo, individuo
promedio y mejor individuo para diversos valores
de los porcentajes de cruce y porcentajes de
mutación, para un tamaño de población pre-
definido y fijo durante la corrida.
En este artículo se mencionan antecedentes de este
trabajo y otras investigaciones relacionadas así
como algunas teorías que servirán de marco a la
investigación. Realizado el planteamiento del
problema, luego se desarrolla la metodología
seguida y finalmente se muestran los resultados
obtenidos y las conclusiones alcanzadas, también
se esbozan algunos criterios de interés para
investigaciones futuras.

Planteamiento del problema.
Es común que en los pequeños y medios talleres de
mecanizado (talleres donde se construyen piezas
mecánicas) en la localidad de Valencia, Venezuela,
se trabaje bajo pedido, en otras palabras, las piezas
son fabricadas a medida que son requeridas por los
clientes, por lo que se dispone de un número
variable de pedidos que serán satisfechos por el
taller. En la medida que esto sea realizado en el
menor tiempo posible, sin incurrir en horas extras
de trabajo y sin violar los tiempos de entrega
comprometidos se minimizarán los costos de
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producción y mejorará la visión que tienen los
clientes del taller. La minimización del tiempo total
de fabricación o makespan no necesariamente
implica dar un mejor servicio al cliente, aunque
relacionados, los objetivos que implican la fecha de
completitud y entrega de un pedido permiten
optimizar la calidad de servicio.
Eventualmente son aceptados pedidos de piezas
bajo especificación del propio cliente, lo natural es
que los tipos de piezas que podrán ser fabricados
están previamente establecidos como también la
secuencia de procesos a realizar para la fabricación
de cada tipo de pieza, la fabricación de una pieza o
trabajo requiere entonces de una secuencia de
operaciones, cada operación requiere de una
máquina específica para su realización, pudiendo
repetirse para ciertos casos la misma máquina para
operaciones distintas. Una operación puede
comenzar solo cuando todas las operaciones
precedentes han sido completadas.
Un típico ambiente de manufactura en un taller de
mecanizado (job shop) implica una gran variedad
de productos y un relativo bajo volumen de
productos por tipo. Estos procesos o tareas
establecidas lineal y secuencialmente para cada
producto o “plan maestro” implican el uso de
máquinas y operarios. Para realizarlos se supondrá
en particular que la máquina requerirá una
cantidad de tiempo inicial para su preparación y/o
instalación y un tiempo adicional propio del
proceso, ambos específicos para cada proceso
(Figura 01). De manera que el taller se abocará a la
fabricación simultánea de distintos tipos de piezas
para satisfacer un conjunto de pedidos aceptados,
cada uno de ellos constituidos por lotes de tamaño

variable de uno o más tipos de piezas. Así, el orden
en que son realizados los procesos o secuencia
podrá ser modificado con el objeto de hacer más
eficiente el desempeño total, evitando los tiempos
de ocio de las máquinas cuando esto favorezca la
disminución del tiempo global de fabricación. En la
práctica, lo más común es que en estos talleres no
exista tal programación o bien responde
simplemente a la pericia o experiencia del
programador de turno, que conociendo los pedidos
aceptados y su composición de tipo de piezas
podrá reordenarlos con este propósito. Para
abordar la situación problemática presentada se
requiere establecer una herramienta que permita
elaborar el orden en que deberán ser ejecutados los
pedidos de manera que el tiempo total de
fabricación sea el menor posible dentro de ciertas
limitaciones. La meta no es obtener necesariamente
la secuenciación óptima, se desea construir una
secuenciación de pedidos que tenga un desempeño
aceptable y poder calcular esta secuenciación con
un esfuerzo computacional y en tiempo razonables.

Antecedentes.
La secuenciación de tareas está caracterizada por
una ilimitada cantidad de distintos tipos de
problemas y desde los 50’s cientos de ellos han sido
modelados y estudiados. Entre éstos, la
secuenciación de tareas enfocadas al trabajo de un
taller de mecanizado de piezas (Job Shop

Scheduling) se constituye en un paradigma de los
problemas de secuenciación de tareas y ha
interesado ampliamente a los investigadores desde
hace algunas décadas (Brucker, 2007; Pinedo, 2009).
En 1960 Giffler y Thompson  demuestran que una
programación de actividades óptima debe
pertenecer a un conjunto particular que tiene
ciertas características (programación activa) y
proponen un algoritmo para generar ese conjunto

MARCO TEÓRICO



Ingeniería Industrial.
Actualidad y Nuevas Tendencias Año 7, Vol. IV, N° 12

ISSN: 1856-8327

Pérez, Pérez y Jiménez. Algoritmo genético para secuenciación de pedidos en taller, p. 38-53

41

para un problema (Giffler y Thompson, 1960).
También fue demostrada la validez de un modelo
enfocado a resolver este problema mediante la
programación lineal entera mixta aunque no fue
satisfactorio para problemas reales de gran escala,
por el tiempo requerido para su ejecución (Manne,
1960). Numerosos métodos exactos y aproximados,
basados en diversas técnicas, han sido
desarrollados. Muchos se fundamentan en el
concepto de camino crítico (Shifting Bottleneck)
como el propuesto por Adams, Balas y Zawack en
1988 (Adams et al, 1988). El más relevante es el
algoritmo de ramificación y poda (Branch and
Bound) propuesto por Brucker (Brucker et al,
1994), basado en técnicas de Carlier y Pinson
(Carlier y Pinson, 1989), como también el
propuesto por Applegate y Cook que combina
técnicas heurísticas con un algoritmo de
ramificación y poda (Applegate y Cook, 1991).

Los métodos exactos están limitados en el tamaño
de los problemas que pueden manejar debido a sus
requerimientos de espacio y de tiempo, la
hibridación de éstos con algoritmos de búsqueda
local proporcionan un auxilio fundamental para
manejar los casos de gran tamaño (Duvivier et al,
1996). Entre los métodos de aproximación iterativa
destacan las técnicas de búsqueda local como los
algoritmos genéticos y búsqueda tabú (Varela,
2008). Falkenauer y Bouffouix en 1991, están entre
los primeros en usar algoritmos genéticos para
resolverlo y demostrar la viabilidad de su
aplicación a problemas reales promoviendo un
esquema adecuado de codificación y operadores de
cruzamiento y mutación (Falkenauer y Bouffouix,
1991). También en 1991, Yamada y Nakano
proponen un método para resolver el problema
Job-Shop basado en algoritmos genéticos que
muestran un desempeño sobresaliente para los
difíciles problemas de Muth y Thompson, creados
en 1963 y usados desde entonces como prueba
(benchmark) (Yamada y Nakano, 1996). Se
proponen las permutaciones con repetición como
un enfoque más cercano a la representación de los
individuos (Bierwirth, 1995). Se propone un
operador de cruce adaptado al problema de

secuenciación “Job-Shop” y también una fusión de
éste junto a un método de búsqueda local para la
construcción de la descendencia (Yamada y
Nakano, 1997). Diversos algoritmos genéticos para
resolver el job-shop scheduling con variantes sobre
la capacidad de la representación de la diversidad
de soluciones y operadores de cruce y mutación
han sido propuestos a lo largo de los últimos años
(Fissgus, 2000; Lestan et al, 2009; Huang y Lin,
2010, Li y Chen, 2010; Goncalvez y Resende, 2011;
Werner, 2011; Vaghefinezhad, 2012).  Hibridación
de algoritmos genéticos con otras técnicas de
búsqueda local (Goncalves et al, 2002; Hasan et al,
2007). Así como también se han creado algoritmos
genéticos que resuelven el problema Job-Shop con
objetivo de optimización multicriterio (Coello,
2010). El problema Job-Shop ha sido atacado
usando técnicas como el recocido simulado
(Simulated annealing) mejorado con la
incorporación de técnicas de búsqueda local
(Vaessens, Aarts y Lenstra, 1996; Yamada y
Nakano, 1996; Kammer et al, 2010).

Los problemas de secuenciación de tareas
(scheduling).

Los aspectos más relevantes que caracterizan los
problemas de secuenciación son: siempre se
consideran finitos tanto el número de máquinas y
de trabajos, como también el tiempo de
procesamiento de cada trabajo en cada máquina,
estos últimos no siempre se consideran
determinísticos. Además también es posible
encontrar trabajos a los que se les asignan distintas
prioridades. Con respecto al ambiente en el taller
se tiene: Secuenciación de tareas en una sola
máquina, está asociada al taller básico de una sola
máquina con mono-operación por trabajo y su
importancia radica en que sirve de fundamento
para tratar problemas de mayor complejidad. Flow
Shop, el taller dispone de distintas máquinas para
procesar los trabajos que deben circular por todas
las máquinas siempre en el mismo orden para
todos los trabajos, está enfocado en el ambiente de
producción por líneas, por lo que después de
establecida una permutación las máquinas siempre
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recibirán los trabajos en la misma secuencia. Job
Shop, el taller dispone también de distintas
máquinas, y cada trabajo tiene su propia secuencia
de recorrido de todas las máquinas, está enfocado
al ambiente de centros de trabajo. Open Shop,
están disponibles varias máquinas en el taller y los
trabajos deben recorrer todas las máquinas pero sin
un orden especial. Mixed Shop, los trabajos deben
recorrer todas las máquinas, algunos en un orden
específico y los demás no. Esta sucinta
simplificación puede incluir la posibilidad de
varias máquinas iguales en paralelo (por algunos
autores denominado flexible y a veces híbrido), las
tareas no tienen que visitar todas las máquinas,
posibilidad de que la misma tarea circule por la
misma máquina para realizar distintos procesos
(recirculación), máquinas multipropósito que
pueden realizar varios o hasta todos los procesos,
estaciones de trabajo y otras.  Con respecto a
detalles de las características del tiempo de
procesamiento y restricciones a las tareas se
permite interrumpir el procesamiento de un trabajo
para reanudarlo posteriormente con el propósito
de emplear la máquina en otro trabajo
(preemption), existen restricciones de precedencia
entre trabajos, a los trabajos se les puede asignar un
tiempo mínimo para poder ser iniciados, cantidad
de tiempo de procesamiento, a los trabajos se les
puede asignar un tiempo máximo para su
finalización y la posibilidad de agrupar conjuntos
de trabajos en bloques. Finalmente, el criterio de
optimización es generalmente la minimización del
tiempo total de procesamiento y/o minimización
del tiempo total de flujo de los trabajos en el
sistema. Obviamente, éstos son modelos generales
ideales que en la literatura científica se describen y
formulan de una forma abstracta, en el mundo real
los problemas de secuenciación de tareas son
frecuentemente mucho más complejos
involucrando factores y restricciones adicionales
(Pinedo, 2009; Baker y Trietsch, 2009; Zäpfel, 2.010;
Pinedo, 2012).
Tradicionalmente las heurísticas de secuenciación
son vistas como un todo absoluto y no como la
asociación de diversos elementos que colaboran en
la búsqueda de un fin; es generalmente aceptada la

medida del tiempo de uso del tiempo de
computador como la forma de evaluación del
desempeño de un algoritmo; los problemas tipo
usados como punto de referencia (benchmark) son
adoptados sin ninguna consideración de sus
características individuales propias; la
minimización del tiempo total de procesamiento es
usado consistentemente como principal y a veces
como única meta de un algoritmo (Beck et al, 1997).
El modelo Job-shop flexible de minimización del
tiempo total de procesamiento con recirculación y
tiempos de preparación independientes de la
secuencia se cuenta en el conjunto de los ambientes
de secuenciación más complejos y es común
encontrarlo en la industria mecánica y electrónica
(Brucker, 2007; Magalháes-Mendes, 2013).

Los algoritmos genéticos.
Los algoritmos genéticos fueron propuestos por
John Holland y desarrollados por él conjuntamente
con sus alumnos en la Universidad de Michigan en
las décadas de los 60’s y 70’s, su interés inicial no
respondía en crear una forma de resolver un
problema específico, sino más bien estudiar
formalmente el fenómeno de la adaptación natural
para desarrollar formas en que estos mecanismos
pudieran ser incorporados a los sistemas
informáticos. Los AG son algoritmos de
optimización, tratan de encontrar la mejor solución
a un problema de entre un conjunto de soluciones
posibles dadas. Las herramientas usadas en esta
búsqueda pretenden emular artificialmente el
proceso natural de la evolución biológica. En la
naturaleza los individuos de una población se ven
afectados por su entorno y por individuos de otras
especies e incluso por los de su misma especie.
Aquellos que tengan éxito en esta competencia por
la supervivencia tienen mayor probabilidad de
generar descendientes, por el contrario individuos
poco dotados producirán menos o ningún
descendiente. Esto significa que los genes de los
individuos mejor adaptados se propagarán en
sucesivas generaciones hacia un número de
individuos creciente. La combinación de buenas
características provenientes de diferentes ancestros,
generación tras generación desembocará en
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especies evolucionadas con características cada vez
mejor adaptadas al entorno en el que viven
(Goldberg, 1989; Mitchell, 1996).

Estas ideas pueden ser transferidas sin trauma
hacia los problemas de optimización. Así, el
conjunto de las soluciones de un problema
específico corresponderán a los miembros de una
población en particular y donde la aptitud de cada
individuo de la población equivaldrá a la calidad
de cada solución del conjunto. Siguiendo con la
metáfora de la evolución biológica las soluciones
con mejores desempeños muy probablemente
serán seleccionadas para emparejarlas y generar
nuevas soluciones e incluso podrán cambiarse
también algunas de sus características de manera
aleatoria simulando mutaciones, todo esto con la
esperanza de que estas nuevas soluciones alcancen
mejores desempeños que sus ascendientes
(Goldberg, 1989; Mitchell, 1996).

El poder de estos algoritmos reside en el hecho de
que se trata de una técnica estable que puede tratar
con éxito una amplia gama de problemas de
diversas áreas, incluyendo aquellos en los que
otros métodos encuentran dificultades. Si bien no
se garantiza que el algoritmo genético encuentre la
solución óptima del problema, existe evidencia
empírica de que se encuentran soluciones de un
nivel aceptable en tiempos competitivos. El
investigador que seleccione esta técnica en
principio no tendrá que ser experto en el área
específica en que se aplicarán y de alguna manera
se convierten en un instrumento ciego y sin sesgos
en la búsqueda del óptimo.

En el caso de que existan técnicas especializadas
para resolver un determinado problema, lo más
probable es que los algoritmos genéticos sean
superados, tanto en rapidez como en eficacia. El
gran campo de aplicación de éstos es la de
problemas para los cuales no existen técnicas
especializadas, incluso en el caso en que dichas
técnicas existan y funcionen bien, pueden
efectuarse mejoras de las mismas hibridándolas
con los algoritmos genéticos (Sivanamdam y
Deepa, 2008).

Los elementos necesarios para poder aplicar un
algoritmo genético simple a un problema son los
siguientes: Poder representar una solución al
problema o individuo, que no es más que una
manera de codificar de forma preferiblemente
biunívoca una solución al problema por medio de
una cadena de bits, números o hasta caracteres.
También son llamados comúnmente cromosomas y
a sus elementos como genes o también alelos. Y
alguna forma de evaluar la bondad de este
individuo, que se le denomina función objetivo o
aptitud. De manera, que la aplicación de esta
función sobre un individuo debe poder calificar sus
virtudes en conjunto con el objeto de su
comparación con la aptitud de cualquier otro
(Michalewicz, 1996).

Por otra parte, el funcionamiento general de este
algoritmo podrá ser resumido así:
- Generar una población inicial.
- Repetir hasta que se cumpla un criterio de
parada.

- Evaluar cada individuo de la población.
- Seleccionar los progenitores.
- Aplicar el operador de cruce o recombinación

y mutación a estos progenitores.
- Incluir la nueva descendencia para formar una

nueva generación (Michalewicz, 1996).
Hay muchas variantes de los algoritmos genéticos
y son obtenidas tanto por el tamaño de la
población inicial y los criterios de selección de
individuos para ser objeto de recombinación y
mutación como mediante la manipulación
voluntaria de los parámetros de los operadores
cruce y la mutación. Estos operadores
determinarán como se intercambiará la
información de los individuos seleccionados como
padres y así obtener las nuevas soluciones o hijos.
Y también como se alterarán los individuos por
efecto de la mutación. Los primeros tienden a
aumentar la calidad de las poblaciones y la
tendencia a converger a un solo individuo, con el
consiguiente peligro de convergencia de la
población a un mínimo local. En contraposición, la
mutación se opone a la convergencia y crea nuevas
soluciones a veces no exploradas (Mitchell, 1996;
Coello, 2010).
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Simulación de eventos
discretos y determinísticos.
Al construir el modelo matemático que representa
una situación real se debe realizar un estudio
preliminar que permita decidir si éste es lo
suficientemente sencillo para poder hallarle una
solución analítica. La complejidad de muchos
sistemas reales impide hallar un modelo analítico
satisfactorio y obliga a estudiarse recurriendo a la
simulación. Una simulación se denomina discreta o
de eventos discretos si implica variables de estado
del sistema que varían en instantes discretos de
tiempo y determinística si no contiene ninguna
variable aleatoria (Pazos y otros, 2003).

El modelo de simulación es una herramienta
válida para sistemas industriales de manufactura,

los sistemas de secuenciación de tareas flow-shop,
job-shop y sus variantes han sido modelados
profusamente mediante simulación discreta y en
éstos destacan las siguientes características: los
eventos que dinamizan la simulación son los
procesos, las máquinas son estaciones de servicios
que pueden estar desocupadas o no, el tiempo de
procesamiento en una máquina equivale al tiempo
de servicio, un fin de servicio genera un nuevo
evento que corresponderá al siguiente proceso de
la pieza, la espera de procesos por la desocupación
de una estación se administra como colas de
diverso tipo (PEPS, UEPS, Prioridad) y el cálculo
de estadísticas como tiempo en el sistema de un
producto, tiempo de ocupación de una estación y
otros (Williams y Ahitov, 1996, Law, 2007).

METODOLOGÍA

El modelo de esta aplicación
Como se ha venido argumentando el problema
contempla la programación de la producción de las
piezas solicitadas en 20 pedidos donde cada uno de
éstos puede incluir un número variable de piezas
de varios de los tipos disponibles. El modelo
propuesto estará orientado a la situación particular
planteada y por eso se consideran M máquinas de
H tipos distintos (h = 1, 2,…, H) así habrá mh

máquinas del tipo h (mh ≥ 1), de tal manera que m1

+ m2 + … + mH = M. Se procesarán N=20 pedidos (i
= 1, 2, ..., N), cada uno tendrá ni ítems (rij, sij) para
ni ≥ 1, la información de cada ítem esta compuesta
del tipo de pieza rij y el número de ellas que son
solicitadas como sij (sij ≥ 1), donde j indica el ítem
en el pedido i. Hay G tipos distintos de piezas
disponibles para la fabricación, de tal manera que
rij=1, 2,…, G.  La producción de una pieza tipo k=1,
2,…, G requiere de la ejecución de un número ak

procesos o actividades simples (bkd, ckd, pkd) para
(ak ≥ 1) organizadas en forma lineal incluyendo la
posibilidad de recirculación, la información de
cada proceso esta compuesta del tipo de máquina
usada bkd, el tiempo ckd para la preparación o
alistamiento de la máquina en minutos y un
tiempo pkd propiamente de procesamiento en
minutos, donde d = 1, 2,..., ak es un índice que

identifica el proceso y además puede ser usado
como un indicador secuencial del orden de los
procesos. Así, bkd = 1, 2,…, H; ckd ≥  0 y ckd  ; pkd

≥ 0 y pkd  .
Sean tijd : tiempo en que se inicia el proceso

d del item j del pedido i.
¡tijd + ckd + sij * pkd ≤ tijd+1  i, j, d y k

Implicaciones que subyacen en este modelo.
- Las piezas del mismo tipo que pertenezcan al
mismo pedido serán consideradas como un
elemento de pedido en un paquete o lote.
- Un elemento de un pedido podrá procesarse en
una y sola una máquina al mismo tiempo.
- No se permite la interrupción de los procesos en
las máquinas, es decir, no se puede interrumpir el
proceso sin haber terminado en una máquina y
pasar a otra.
- Puede existir recirculación en un elemento de un
pedido, es decir, que puede visitar el mismo tipo
de máquina o inclusive la misma máquina en más
de una ocasión operando distintos procesos.
- Una máquina no podrá ocuparse de más de un
proceso al mismo tiempo. Hasta tanto una
operación no haya terminado su procesamiento, la
máquina en la cual se esté realizando dicha
operación no se podrá considerar disponible para
ningún otro trabajo.
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- Cuando varios procesos estén en cola esperando
por la desocupación de una máquina no habrá
prioridad entre ellas a menos que pertenezcan a
pedidos distintos, en ese caso el proceso que
pertenezca a un pedido que esté en posición
prioritaria dentro de la programación será
atendido por excelencia.
- Los tiempos de preparación o alistamiento y de
procesamiento son conocidos y determinísticos.
Además se consideran independientes de la
secuencia. En la realidad no son constantes como se
ha supuesto, debido en primer lugar a la pericia de
los operarios, materiales de distinta calidad y por
supuesto un componente aleatorio natural en estos
tipos de procesos donde se implican máquinas.
Esto se ha hecho por simplicidad, fueron tomados
estos tiempos sistemáticamente con 50 repeticiones
y se han estimado sus medias, estas medias han
sido consideradas como los tiempos de
preparación y de procesamiento.
- Cuando una máquina reciba piezas del mismo
tipo de la que acaba de terminar de procesar se
ignorará el tiempo de preparación.
- Cuando una pieza que termina de ser procesada
requiere de una máquina de otro tipo y existen
varias desocupadas de ese tipo se tomará
cualquiera de ellas, a menos que entre las
máquinas libres alguna ya este preparada para
recibir ese tipo de piezas y entonces esa será
preferida.
- Cuando una máquina esté ociosa podrá activarse
el proceso de preparación para la próxima pieza
que será procesada ya que es perfectamente
previsible el momento de terminación del proceso
precedente y así hacer más eficiente la
programación.
- Fue considerado tiempo de enfriamiento en
ciertos casos, ya que algunas de las piezas al
terminar un proceso requieren de enfriamiento no
inducido para que conserve sus propiedades
deseables, antes de comenzar con el proceso
siguiente, durante este período de tiempo se
realizará en la máquina que recibirá esta pieza el
proceso de preparación para hacerlo más eficiente.
- En ese tipo de procesos de manufactura de piezas
mecánicas es natural la producción de piezas

defectuosas estadísticamente estimable que, o bien
son reparadas con retrabajo que obviamente
requiere de la incorporación de más recursos o tal
vez pueden ser desechadas definitivamente por
que no puede ser reparada. Fueron ignoradas estas
situaciones en la programación.

Operacionalización del algoritmo genético.
Instancias del problema: En el taller donde se
realizó el estudio se fabrican piezas de 124 distintos
tipos, pero fue constatado que normalmente el 85%
de las piezas fabricadas pertenece a un pequeño
sub-conjunto de apenas 12 piezas. Se usan
máquinas de 8 tipos pero hay varias de algunas de
ellas por lo que el número asciende a 14 máquinas
en total (Figura 02). Fueron seleccionados 5
instancias de problemas reales que estuviesen
formadas por exactamente 20 pedidos, que fueron
parcialmente modificados para excluir piezas fuera
de las 12 consideradas (si fuese el caso). Éstas
corresponden al trabajo que normalmente se
realiza en una semana de 6 días con un turno de 8
horas diarias, es decir, aproximadamente 3.000
minutos de labor.
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Representación de las soluciones: Representación
por permutación de 20 objetos, esta representación
es por supuesto la forma más natural de presentar
una solución para el problema de secuenciar
procesos, donde los procesos son listados en el
orden en el cual son realizados. El uso de esta
forma puede restringir el uso de los operadores de
cruce (Goldberg, 1989). Entonces el espacio de
búsqueda de ésta representación es el conjunto de
posibles permutaciones de los pedidos, una
solución en este trabajo se caracteriza
fundamentalmente por un individuo o cromosoma
formado por 20 genes que representa
inequívocamente al conjunto de veinte pedidos que
podrán ser dispuestos en cualquiera de sus 20! 
2417 posibles órdenes o secuencias distintas sin
temor a perder factibilidad, así esta ventaja
permitirá generar los individuos de la población
inicial con la seguridad de que todos los individuos
serán factibles (Figura 03). Esta forma de
representación es similar a la propuesta por
Holsapple, Jacob, Pakath y Zaveri en 1993, que está
basada en una representación de secuencias de
trabajos que indica la prioridad con la que serán
atendidos los procesos que los conforman
(Holsapple et al, 1993). Como contrapartida, es
cierto que hay individuos factibles que no podrán
ser alcanzados desde esta forma indirecta de
representación, pudiendo esconderse entre éstos el
óptimo global. Comúnmente en los algoritmos
genéticos implementados para resolver problemas
de secuenciación de trabajos en talleres mecánicos
es usada una representación directa, los genes que
conforman los individuos representan los procesos
secuenciales que conforman un trabajo, así el
tamaño del individuo cambiará dependiendo de
los tipos de trabajos que estén implicados en la
secuenciación (Abdelmaguid, 2010). Los
individuos para problemas como los considerados
en este trabajo que contempla exactamente 20
pedidos pero con una cantidad variable de trabajos
que oscila aproximadamente en alrededor de 80
trabajos tendrán una cantidad aproximada de 450
procesos, es decir individuos de tamaño variable
entre 420 y 480 genes. Por eso a pesar de esto se
convino trabajar con individuos de tamaño fijo, la

ventaja que ofrece tener individuos de tamaño
constante y muy pequeños contrarresta a todas
luces esta desventaja.
Tamaño y Generación de la población inicial: El
tamaño de la población debe estar relacionado a la
longitud del cromosoma y a la complejidad del
problema. Al elegir el tamaño idóneo de la
población es intuitivo que las poblaciones
pequeñas corren el riesgo de no cubrir
adecuadamente el espacio de búsqueda, mientras
que el trabajar con poblaciones de gran tamaño
puede acarrear problemas relacionados con el
excesivo coste computacional (Goldberg, 1989). En
base a estas consideraciones se eligió un tamaño
fijo de la población y se estableció en 50
individuos. La construcción de la población inicial
fue concebida aleatoriamente, así fueron generados
50 individuos o cromosomas cada uno con veinte
números enteros o genes que representan
directamente la identificación del pedido. La
permutación al azar de los 20 cromosomas
garantiza la diversidad de las soluciones al
problema eliminando la posibilidad de sesgo.

Función Objetivo: Calcular el desempeño de una
solución del problema, en otras palabras evaluar la
aptitud de un cromosoma, representa una
complejidad considerable. Ya fue comentado que
una de estas secuencias de 20 pedidos contiene
aproximadamente 450 procesos en una diversidad
de 14 máquinas con sensibles restricciones de
secuencia y disponibilidad, por lo cual se recurrió a
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una simulación discreta y determinística de la
secuencia cada vez que se deba evaluar la aptitud
de un individuo. Específicamente se programó la
técnica del próximo evento para realizar esta
evaluación, donde los procesos son eventos con los
que se crea una cola de eventos en espera y las
máquinas son estaciones que pueden estar libres o
desocupadas. El tiempo total de procesamiento o
makespan corresponde al tiempo empleado desde
el inicio de operación del primer proceso hasta el
fin de operación del último proceso, el fin de
operación de un evento genera un nuevo evento
que corresponderá al siguiente proceso de la pieza.

Operador de cruce: Por lo que atiene a los cruces
entre dos individuos debido a la naturaleza del
operador cruce implementado en este trabajo, no
habrá la necesidad de seleccionar individuos
compatibles para realizarlo. Se aplica según la tasa
seleccionada para cruces (hasta el 100%) sobre un
porcentaje de la población. Se seleccionan dos
individuos escogidos al azar de entre la población
actual (sin elitismo), que serán el padre-1 y padre-
2, entonces se generan dos posiciones aleatorias
que servirán para determinar la porción del
individuo que se afectará directamente que se
llamará sección de cruce o intercambio. Se originan
dos descendientes de la siguiente manera. Se toma
la sección de cruce del padre-1 y se incorpora en el
hijo-1 en su misma posición relativa y se hace lo
mismo con el hijo-2 pero tomando la sección del
padre-2. Luego se copian los genes faltantes en el
orden en que aparezcan en el otro padre (Figura
04). A este tipo de cruce se le denomina “Cruce por
Orden” (OX, Order Crossover en idioma inglés) y
fue propuesto por Lawrence Davis en 1985 como
una variante ordenada del cruce llamado “Cruce
por mapeo parcial” (PMX, Partial Mapped
Crossover en idioma inglés) (Gen y Cheng, 2000).
Claramente OX trata de incorporar parte de un
padre y también incorporar parte del otro padre
pero preservando el orden relativo de los
elementos de éste. Habiendo realizado el cruce se
incorporan a la población sólo los mejores
individuos, en otras palabras, de estos cuatro
individuos, dos padres y dos hijos solo

permanecerá la pareja que tenga mejor aptitud, el
otro par será destruido. Así el tamaño de la
población permanecerá constante y se garantizará
que la aptitud promedio de la población nunca será
peor.

Operador de mutación: Se produce después del
cruce con el objetivo de incrementar la diversidad
poblacional. Se aplica según la tasa seleccionada
para mutaciones (hasta el 100%) sobre un
porcentaje de la población. Este operador permite,
por una parte, aumentar la exploración en el
espacio de búsqueda y por otro lado, evita la
aparición de poblaciones  iguales o semejantes. La
mutación por inserción contempla la extracción de
un gen en una posición y su inserción en otra
posición del mismo individuo ambas posiciones
escogidos aleatoriamente. Es aplicada un número
aleatorio de veces sobre el mismo individuo
(alrededor del 15% de los genes son cambiados de
posición, es decir es aplicado entre 2 y 4 veces en el
mismo individuo). Al haber realizado la mutación
se incorpora a la población sólo si su aptitud ha
mejorado, de otra manera tal mutación será
desechada y el individuo regenerado. Como en el
cruce, esto garantiza que la aptitud promedio de la
población nunca será peor (Figura 05).

Criterio de terminación: La población inicial será
transformada muchas veces bajo el esquema
presentado anteriormente y a cada una de estas se
le denominará “generación”, así en cada
generación se selecciona y aplican cruces y se
escogen y se aplican mutaciones. El número de
generaciones dependerá fundamentalmente de la
complejidad del problema a tratar, del tamaño de
lo individuo, del criterio de selección de los
individuos a transformar, del porcentaje de cruce y
mutación y del criterio de permanencia de los
individuos evolucionados. El criterio usado en este
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algoritmo genético fue el de terminar las
iteraciones cuando sea alcanzada la convergencia,
es decir, cuando todos los cromosomas sean

idénticos, con la posibilidad cierta de que éste sea
el óptimo o un próximo satisfactorio.

Descripción del programa.
El algoritmo fue programado enteramente bajo la
filosofía orientada a objetos con la plataforma Java
SE (Standard Edition) en el entorno integrado de
desarrollo NetBeans 6.9.1 IDE (Integrated
Development Environment) de Sun Mycrosystem.
Java dispone de una máquina virtual llamada JDK
(Java Development Kit) para cada sistema
operativo, y esto lo hace independiente de la
plataforma. Específicamente el programa fue
nutrido con ventajas amigables facilitadas por la
interface gráfica de NetBeans (GUI – Grafical User
Interface) (Petri, 2010).
Entre las bondades de este programa figuran:
- Sistematizar la programación de las actividades
semanales del taller de piezas mecánicas que
actualmente es realizado manualmente y sin
ningún criterio comprobado de optimización.

- Facilitar el análisis de la sensibilidad de una
programación sujeta a cambios, cosa que en la
actualidad es obviamente impensable e
impracticable.
- Agrega la capacidad de comprobar el impacto
que tiene sobre la programación de actividades la
agregación de nuevos tipos de piezas, cambios en
los programas maestros para la fabricación de
piezas, incorporación o des-incorporación de
máquinas.
- Permite la sintonización con otros subsistemas de
la empresa como el de ventas, compra de materias
primas, mantenimiento, recursos humanos,
embalaje y despacho.
Aunque el algoritmo propuesto y la herramienta
creada y probada ha sido desarrollada en un
contexto específico para un caso de estudio muy
particular, el enfoque que se ha seguido es
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extensible a gran número de problemas de
similares características. Todo esto favorecido por
la filosofía orientada a objetos en que se basó este
programa.
Este programa fue organizado en diversas clases y
métodos, a continuación se mencionan de forma
sucinta algunas clases y sus métodos con el
propósito de tener una idea general del programa.
Clase “Main” (recurso computacional para la
organización del programa), clase “Plantilla”
(hereda todas las propiedades necesarias para usar
facilidades gráficas), métodos para modificar los
dispositivos de porcentaje de cruce, porcentaje de
mutación, método para la ejecución propia del
algoritmo genético que comprende grosso modo la

lectura de archivos de datos, construcción de
estructura de datos para soportar la data leída,
construcción de la estructura de datos para el
soporte de la ejecución del algoritmo, ejecución del
algoritmo según los dispositivos seleccionados,
presentación de resultados. Clase “Individuo”
(contiene todos los datos de todos los individuos o
cromosomas), método para la generación de la
población inicial, método para el cálculo de la
aptitud de los individuos, método para la
construcción de la lista de individuos que se
cruzará, método para la construcción de la lista de
individuos a ser mutados, método para realizar la
cruza y método para realizar la mutación.

El problema ha sido resuelto utilizando una
plataforma Java SE en NetBeans 6.9.1 IDE y en un
ambiente Intel Core i3 CPU 2,03 GHz con una
memoria de 4 GB y sistema operativo Windows 8.
El algoritmo genético fue aplicado a 5 instancias de
problemas reales formados por 20 pedidos cada
uno, el tamaño de la población fue establecida en
50 individuos, el porcentaje de cruce fue
establecido en 20%, 40%, 60%, 80% y 100% y el
porcentaje de mutación establecido en 0%, 20%,
40%, 60%, 80% y 100% y para cada una de estas

combinaciones fue ejecutado sistemáticamente 100
veces. De manera que para cada instancia fue
ejecutado 3000 veces en total. Fueron calculadas la
media y la desviación en cada caso para el tiempo
total de producción, cantidad de generaciones, tasa
de mejora y tiempo computacional de ejecución, así
como la apreciación del comportamiento del peor
individuo, individuo promedio y mejor individuo
(Gráficas 01 y 02). Se presenta una tabla donde se
muestran los resultados resumidos y se muestra
una tabla con los resultados en detalle para una de
las instancias del problema (Tablas 01 y 02).

RESULTADOS
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DISCUSIÓN

Se pudo observar consistentemente para todas
las instancias del problema un comportamiento
regular con baja dispersión en las mediciones
hechas al tiempo total de producción y a la tasa de
mejora y por el contrario con una dispersión
relativamente alta para el número de generaciones
hasta la convergencia y para el tiempo de ejecución
del programa, al apreciar las desviaciones de estas
mediciones (Tablas 01 y 02). Al verificar la
tendencia sostenida a la convergencia temprana
con tasas de cruce altas e inversamente al aumentar
las tasas de mutaciones, se obtienen resultados que
coinciden con lo naturalmente esperado (Gráfica
01). Apreciar que tasas de cruce alrededor del 20%
y tasas de mutación alrededor del 80%
desembocaron en altas tasas de mejora en la
reducción significativa del makespan (entre 10% y

20%) fue un hallazgo que contradice principios
generalmente aceptados que colocan al cruce como
un operador principal y a la mutación como
secundario. Gen y Cheng  revelan sin embargo,
que al contrario de creencias convencionales en lo
que respecta a problemas de scheduling o
secuenciación, que aunque la mutación sea
simplemente el intercambio de un gen permite
explorar las vecindades de un individuo y así la
mutación incrementa la probabilidad de mejorar
las soluciónes (Gen y Cheng, 2000). Como
contraparte, es de hacer notar que evidentemente
un elevado valor de la tasa de mutación puede
hacer que el algoritmo se convierta en una
búsqueda aleatoria y se pierdan precisamente las
bondades de la transmisión de las mejores
características de una generación de soluciones a
otra.
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Los tiempos de ejecución estuvieron dentro de
límites aceptables para las tasas comentadas (entre
menos de un minuto y hasta seis minutos
dependiendo en gran medida del tamaño de los
pedidos considerados), al aumentar las tasas de
cruce y de mutación también aumenta el tiempo

computacional. Es de hacer notar que este
programa representa solamente un prototipo y que
trabajar sobre la eficiencia a nivel de código
desembocará en un programa de acabado
profesional con mayor eficiencia y por ende con
menor uso del recurso tiempo de ejecución.

La metodología abordada puede ser de gran
utilidad e incluso de uso ordinario en talleres de
mecanizado de piezas que funcione bajo pedido
como el estudiado, puesto que evalúa un número
muy grande de alternativas de secuenciación que
bajo otras condiciones puede resultar laborioso o
incluso ineficaz. Los resultados que se obtengan
bajo este método siempre serán factibles al
satisfacer todas las restricciones y pueden ser
cercanos al óptimo o incluso óptimos,
constituyendo en una herramienta en la toma de
decisiones de nivel operativo de la producción. Se

comprobó que los algoritmos genéticos son una
eficaz herramienta para obtener buenas soluciones
a problemas con un espacio de soluciones amplio,
ya que es manifiesta la imposibilidad de conocer si
el algoritmo logró obtener la solución óptima en
algún caso debido a que precisamente el(los)
óptimo(s) de las instancias particulares del
problema tratado son desconocidos.

Se verificó que los algoritmos pueden ser
enriquecidos positivamente al ser asistidos por la
simulación de eventos discretos en el caso de tener
que lidiar con una función de optimización
compleja como la de este problema.

CONCLUSIONES
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Investigaciones futuras podrían indagar sobre
la calibración exacta de los operadores genéticos
usados, prueba de variantes de los operadores de
cruce y mutación, también variando el tamaño de

la población e incorporación de selección por
elitismo, como con la hibridación con otras técnicas
meta-heurísticas.
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