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SINTESIS

Esta tesis contiene un estudio acerca de los Algoritmos Genéticos y su aplicacion a los
procesos de produccion, se detalla como funcionan y cuales son sus aplicaciones
generales, se hace una comparacion de los AG contra otros métodos de optimizacion y

cuales son sus ventajas y desventajas.

Se explica también, los aspectos mas importantes de la planeacion de la produccion, los
diferentes métodos de optimizacidn que existen para dicha planeacion y se hace una

adaptacion de los AG a los procesos de produccion.

Por ultimo se hace un experimento de adaptacidn de los AG a una linea de produccién

de la maquiladora Datacom de México en Reynosa, Tamaulipas v s¢ muestran los

resultados de tal experimento.
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1. INTRODUCCION

La evolucion se produce come resultado de dos procesos primarios: la seleccién
natural y la reproduccion. La seleccidon determina que miembros de la poblacion
sobreviviran pasaran a la siguiente generacion, la reproduccién garantiza que se tendra

una mezcla y combinacion de sus genes entre la descendencia que surja.

En la naturaleza, los individuos compiten entre si por recursos lales como comida,
agua refugio. Adicionalmente, los animales de la misma especie normalmente

antagonizan para obtener una pareja.

Esta es la teoria de la evolucién, especies naturales que van evolucionando para
adaptarse al medio que las rodea y aquellos individuos que tenga mas éxito en tal
adaptaciéon tendrin mejor probabilidad de sobrevivir hasta la edad adulta y
probablemente un niimero mayor de descendientes, por lo tanto, mayores probabilidades

de que sus genes sean propagados a los largo de sucesivas generaciones.

La combinacion de caracteristicas de los padres bien adaptados, en un descendiente,
puede producir muchas veces un nuevo individuo mucho mejor adaptado que cualquiera

de sus padres a las caracteristicas de su medio ambiente.

Este proceso no debe verse en ningin momento como un proceso determinista, sing
como un proceso con la fuerte componente estocastica. Es decir, si un individuo se
adapta al entorno, lo mas que se puede afirmar es que ese individuo tendra mayor

probabilidad de conservar sus genes en la siguiente generacion que sus congéneres.

Pero solo es una probabilidad, no es un hecho totalmente seguro. Siempre existira la

posibilidad de que a pesar de estar muy dotado por alguna razén no consiga



reproducirse. Pero en cuanto a la especie como un conjunto o poblacidn, si puede

afirmarse que ira adaptandose al medio.

El avance cientifico y tecnologico ha permitido la creacion de maquinas y procesos
altamente especializados, que pueden equipararse al complejo proceso de la mencionada

seleccion natural.

La plancacién y balanceo de lineas de produccién son areas muy comunes para los
diferentes dominios de la Ingenieria. En un piso o area de produccion determinar
correctamente cuales tareas o trabajos y en cuales maguinas por cuales empleados serdn
llevados a cabo puede marcar la diferencia entre ganar o perder segtn las decisiones que

se hayan tomado y como se hayan asignado los recursos disponibles.

En vez de requerir una formulacién diferente a cada problema de variacién, un
simple algoritmo provee un rendimiento 0 mejora muy prometedor en muchos de las

diferentes instancias de un problema en general.

Una manera importante de encontrar una solucién a los problemas de optimizacion
de recursos es el uso de algoritmos (procedimientos iterativos de solucién). Algunos de
estos algoritmos son excepcionalmente eficientes y por rutina se utilizan para problemas
de que incluyen cientos ¢ miles de variables con los cuales se examinan los puntos

involucrados hasta conseguir la mejor soiucion.

Con base en una idea surgida en la Universidad de Michigan, Estados Unidos donde
el profesor J. H. Holland, consciente de la importancia de la seleccion natural introdujo
la idea de los Algoritmos Genéticos (AG) en los afios sesenta v al final de esta década

desarrollo una técnica que permitié incorporarla en un programa de computadora.

A la técnica inventada por Holland se le llamo inicialmente Planes Reproductivos

pero se hizo popular bajo el nombre de AG.



Obviamente desde la década de los 60° hasta nucstros dias, muchas otras personas
han contribuido de modo notable al desarrollo de estas ideas, abriéndose muchos nuevos
frentes de trabajo y subdividiéndose la idea original en maultiples disciplinas. Estas
técnicas se usan principalmente en paises desarrollados como Japén, Estados Unidos y

en Europa.

El AG es una técnica de biisqueda basada en la teoria de la evolucion de Darwin, que

ha cobrado tremenda popularidad en todo el mundo durante los altimos aiios.

La comunidad cientifica internacional ha mostrado un creciente interés en esta nueva
técnica de bitsqueda basada en la teoria de la evolucién, que se basa en los estudios que
los bidlogos han realizado con profundidad a los mecanismos de la evolucion, y aunque

faltan todavia algunas partes por entender, muchos aspectos estan bastante explicados.

Una definicion bastante completa de un AG es la propuesta por John Koza:
"Es un algoritmo matematico altamente paralelo que transforma un conjunto de
objetos matemaéticos individuales con respecto al tiempo usando operaciones
modeladas de acuerdo al principio Darwiniano de reproduccién y supervivencia
del mas apto, y tras haberse presentado de forma natural una serie de operaciones
genéticas de entre las que destaca la recombinacion sexual. Cada uno de estos
objetos matematicos sucle ser una cadena de caracteres (letras o nimeros) de
longitud fija que se ajusta al modelo de las cadenas de cromosomas, v se les

asocia con una cierta funcién matematica que refleja su aptitud.”

Aunque existen otros esquemas, por lo general, los AG comienzan con una fase de
inicializacion de las entidades y su entorno, y seguidamente ejecutan repetidamente

ciclos dentro de los cuales podemos distinguir tres etapas:

» Evaluacion: se trata de asignar un valor de peso a cada individuo, en

funcion de lo bien que resuelve ¢l problema.



e Seleccidén: ahora debemos clasificar a los agentes en cuatro tipos, segiin

sobrevivan o no, y segun se reproduzcan o no, en funcién de los pesos.

+ Reproduccion: se generan los nuevos individuos, produciéndose algunas

mutaciones en los nacimientos.

En realidad las dos primeras fases se pueden fundir en una, ya que no es estrictamente
necesario asignar a cada enttdad un peso, sino simplemente saber cuéles son mejores que

otras, pero asignar pesos suele ser lo mas comodo.

También podemos combinar la segunda y la tercera generando las nuevas entidades
Unicamente en la zona de memoria donde se encuentran los agentes a eliminar, y
mantener asi la poblacién constante. En cualquier caso, siempre existira alguna forma de

evaluacion, seleccion y reproduccion.

Cada uno de estos procesos se puede realizar de muchas formas distintas,

independientemente del problema que se esté resolviendo.

De manera muy general podemos decir que en la evolucion de los seres vivos el
problema al que cada individuo se enfrenta cada dia es la supervivencia. Para ello cuenta

con las habilidades innatas provistas en su material genético.

Al nivel de los genes, el problema es el de buscar aquellas adaptaciones beneficiosas
en un medio hostil y cambiante. Debido en parte a la seleccion natural, cada especie
gana una cierta cantidad de "conocimiento”, el cual es incorporado a la informacion de

SUs Cromosonas.

Los AG estan basados en integrar e implementar eficientemente dos ideas
fundamentales: Las representaciones simples como cadenas binarias de las soluciones
del problema y la realizacién de transformaciones simpies para modificar y mejorar

estas representaciones.



Para llevar a la practica el esquema anterior y concretarlo en un algoritmo, hay que

especificar los siguientes elementos:

- Una representacion cromosémica

* Una poblacién inicial

- Una medida de evaluacion

- Un criterio de seleccidn / eliminacion de cromosomas
- Una o varias operaciones de recombinacion

- Una o varias operaciones de mutacién

Muchas maneras de solucionar estos problemas han sido propuestas e implementadas.
Algunas de estas soluciones se han acercado hacia lo que podria llamarse “la solucién
optima”, pero algunos investigadores de la materia han encontrado que los problemas de
optimizacion de lineas del mundo real son demasiade grandes y complicados como para

decir que se ha encontrado una solucidn exacta y que €sta, es la mejor.

1.1. Objetivo.

A través del presente estudio, se pretende conocer la relacion entre los AG y la
utilizacién de estos para la optimizacién en el uso de las lineas de produccion, tomando
como base los cinco puntos principales que a continuacion se mencionan:

¥ Entender el concepto de AG, su utilidad y sus aplicaciones.

v' Conocer las aplicaciones que se da a los AG en el balanceo de lineas de

produccidn.

v Examinar las ventajas de utilizar AG, asi como las desventajas.

v Investigar que nivel de importancia tiene la utilizacién de AG en el balanceo de

lineas de produccion.



v’ Obtener una visién de la tecnologia de los AG utilizados como herramienta dentro

de la industria.

1.2. Hipotesis.

El proceso de seleccién natural y su adaptacion a los procesos y computadoras
mediante una funcion, rutina o programa computacional determinado, permite proponer
al uso de algoritmos genéticos como un método altamente eficaz para llegar a una
soluci6n gptima al balancear una linea y hacer una asignacién adecuada de los recursos

disponibles.

1.3. Justificacion.

En la actualidad asistimos a una serie de cambios violentos que aquejan a las grandes
sociedades modernas. Estos se deben a la presencia de los descubrimientos tecnoldgicos

que han alineado el modo de vivir de todos y cada uno de nosotros.

La piedra angular sobre la que descansa ¢l proceso de produccion como elemento
motor de la evolucién social, es el cambio tecnologico. El interés por €ste ha venido

creciendo de manera explosiva en las dltimas décadas.

En las politicas industriales, tanto en los paises desarrollados como en los

subdesarrollados, el componente tecnoldgico juega un papel cada vez mas relevante.

El cambio tecnologico tiene diversos impactos dentro de la sociedad, transformando
las formas de produccion y reproduccidn de la misma, y en particular en las
organizaciones que la conforman, desde los ambitos familiares hasta dc los de orden
estatal. En los paises desarrollados, el cambio tecnoldgico en los procesos de produccion

obliga a las firmas a dejar de lado las formas tradicionales de produccion.



En términos de impacio global, lo interesante es poder efectuar ejercicios de
prospectiva que permitan predecir el ritmo de la difusion de ciertas innovaciones
importantes, lo cual implica incorporar al andlisis diversas variables econdmicas,

sociales y politicas que pueden influir sobre su generalizacion.

Al interior de estos ejercicios prospectivos convive una segunda vision en torno al
cambio tecnolégico, orientada hacia las innovaciones de indole incremental y radical, las
cuales conforman las mejoras o perfeccionamientos sucesivos que sufre un proceso de

produccion.

Los aumentos en la eficiencia técnica, la productividad en la precision en los
procesos, los cambios en los productos para elevar su calidad, reducir su costo o ampliar

la gama de sus posibles usos caracterizan la dinamica evolutiva de toda tecnologia.

Los adelantos tecnolégicos del producto o proceso han alcanzado la madurez y, a
menos que aparezca una innovacion radical que permita el establecimiento de una nueva
trayectoria 0 un nuevo repunte en el ciclo de vida del producto, el nivel de la produccion

se estancard y tenderdn a bajar las ganancias.

Sin embargo, a pesar de disponer de herramientas y de lenguajes de programacion
disefiados expresamente para el desarrollo de procesos inteligentes, existe un problema
de fondo que limita enormemente los resultados que pueden obtener: Estos procesos se
implementan sobre ordenadores basados en la filosofia dc funcionamiento y se apoyan

en una descripcion secuencial de proceso de tratamiento de la informacién.

Se ha tratado, desde los origenes de la humanidad, de aplicar los principios fisicos
que rigen en la naturaleza para obtener maquinas que realicen los trabajos pesados de
produccién en lugar del ser humano. De igual manera se puede pensar respecto a la
forma y capacidad de su reproduccién; se puede intentar obtener maquinas con esta

capacidad basadas en el mismo principio de funcionamiento.



Por otro Iado, los sistemas que lleguen a desarrollar no van a suponer la desaparicion
de los ordenadores, tal como hoy los entendemos, por lo menos en aquellas tareas para

las que estan mejor dotados incluso que Ios seres humanos.

Uno de las mayores enfoques de la investigacién en busca de un avance tecnologico y
la mejora de la produccién, se encuentra en el disefio de métodos heuristicos
perfeccionados para instancias especificas de programacion y optimizacién de lineas de
ensamble, Sin embargo estas soluciones heuristicas estan tipicamente limitadas a una

serie de restricciones o problemas de formulacion.

Los principios basicos de los AG fueron establecidos por Holland, y se encuentran

bien descritos en varios textos. Goldberg, Davis, Michalewicz, Reeves.

En la naturaleza los individuos de una poblacion compiten entre si en la bisqueda de
recursos tales como comida, agua y refugio. Incluso los miembros de una misma especie
compiten a menudo en la bisqueda de un compafiero. En ello se sustenta el principio

gregario del ser humano.

Aquellos individuos que tienen mas éxito en sobrevivir y cn atraer compaficros tienen
mayor probabilidad de generar un gran numero de descendientes. Por el contrario

individuos poco dotados produciran un menor nimero de descendientes.

Esto significa que los genes de los individuos mejor adaptados se propagaran hacia

sucesivas generaciones en un nimero creciente de individuos.

La combinacion de buenas caracteristicas provenientes de diferentes ancesiros, puede
a veces producir descendientes "super individuos”, cuya adaptacion es mucho mayor que
la de cualquiera de sus ancestros. De esta manera, las especies evolucionan logrando
unas caracteristicas cada vez mejor adaptadas al entorno en el que viven, ¢l que a su vez

ha tenido, sin duda, una marcada incidencia en el dintorno de aquellas.



Los AG usan una analogia dirccta con el comportamiento natural. Trabajan con una
poblacidn de individuos, cada uno de los cuales representa una solucién factible a un

problema dado.

A cada individuo se le asigna un valor 6 puntuacién, relacionado con la bondad de
dicha solucion. En la naturaleza esto equivaldria al grado de efectividad de un

organismo para competir por unos determinados recursos.

Cuanto mayor sea la adaptacion de un individuo al problema, mayor sera la
probabilidad de que el mismo sea seleccionado para reproducirse, cruzando su material

genético con otro individuo seleccionado de igual forma.

Este cruce producira nuevos individuos. Descendientes de los anteriores. Los cuales

comparten algunas de las caracteristicas de sus padres.

Cuanto menor sea la adaptacion de un individuo, menor sera la probabilidad de que
dicho individuo sea seleccionado para la reproduccion, y por tanto de que su material

genético se propague en sucesivas generaciones.

De esta manera se produce una nueva poblacién de posibles soluciones, la cual
reemplaza a la anterior y verifica la interesante propiedad de que contiene una mayor

proporcion de buenas caracteristicas en comparacion con la poblacion previa.

Asi a lo largo de las generaciones las buenas caracteristicas se propagan a traveés de la
poblacion. Favoreciendo el cruce de los individuos mejor adaptados, van siendo

exploradas las areas mas prometedoras del espacio de bisqueda.

Si el AG ha sido bien disefiado, la poblacién convergera hacia una solucion éptima

del problema.
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Actualmente son numerosos los trabajos que se realizan y publican cada afio
relacionados con los AG, las aplicaciones nuevas que surgen y las empresas que lanzan

al mercado nuevos productos relacionados con este tema, tanto hardware como software.

1.4. Limites de estudio.

Se estudiaran las teorias de la aplicacion de AG, enfocandose en los que se aplican al

balanceo de lineas de produccion.

1.5. Metodologia.

Esta investigacidon se realiza mediante la informacién obtenida de libros de texto,
Internet, revistas y folletos relacionados con el tema y mediante la aplicacion de fa
técnica mencionada a una linea de produccién de la maquiladora Datacom de México
S.A. de C.V. vbicada en Brecha E-99 Sur del Parque Industrial Reynosa en Reynosa
Tamaulipas, con €l {in de tratar de obtener una ventaja de la utilizacion de los AG en los

procesos de balanceo y optimizacién de lineas de produccién.
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2. MARCO TEORICO

Los AG son métodos sistematicos para la resclucion de problemas de busqueda y
optimizaciéon que aplican a estos los mismos métodos de la evolucion biolégica:

selecciOn basada en la poblacion, reproduccion sexual y mutacion.

Los AG son también, métodos de optimizacion, que tratan de resolver el mismo
conjunto de problemas que se ha contemplado anteriormente, es decir, hallar (x;,...,Xn)

tales que F(xi,...,X,) sea maximo.

En un AG, tras parametrizar el problema en una serie de vanables, (x;,...,.X;) se
codifican en un cromosoma. Todos los operadores utilizados por es¢ algoritmo se

aplicaran sobre estos cromosomas, o sobre poblaciones de ellos.

En el AG va implicito el método para resolver el problema; son solo parametros de
tal método los que estan codificados, a diferencia de otros algoritmos evolutivos como la

programacion genética.

Hay que tener en cuenta que un AG es independiente del problema, lo cual lo hace un
algoritmo robusto, por ser ttil para cualquier problema, pero a la vez débil, pues no esta

especializado en ninguno.

Cuando varias tareas de decision y asignacion de recursos son lievadas a cabo,
entonces el proceso de planeacion, balanceo de lineas y asignacion de recursos se vuelve

un problema combinacional.

Durante esta y la década pasada los AG se han aplicado exitosamente a muchos

problemas de tipo combinacional.
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Este tipo de soluciones incluyen la optimizacion del uso de maquinas, la secuencia de

operaciones, la asignacion de operadores y algunos otros aspectos mas.

En general, ¢l problema de optimizacion de lineas se puede definir como sigue:

Dado:

¢ Una serie de actividades o tareas que deben ser ejecutadas
¢ Una serie de recursos con los cuales se pueden ejecutar estas actividades o tareas.
e Unas series de restricciones que deben ser respetadas y

o Una serie de objetivos los cuales deben ser cumplidos para poder evaluar el

desempefio de la linea.
Entonces planteamos la siguiente pregunta: ;Cual es la mejor manera de asignar los
recursos a las actividades especificas de modo que todas las restricciones sean

respetadas y el objetivo pueda ser cumplido de una manera dptima?

En general se incluyen también las siguientes caracteristicas:

s (Cada tarea debe ser asignada en mas de¢ una forma, (dependiendo de que

recursos) son asignados a ella.

e La relacién de precedencia en cada tarea puede incluir la coincidencia de que

cierta tarea pueda empezar cuando su predecesora este parcialmente completa.

e (Cada tarea puede ser interrumpida de acuerdo a los modos de interrupcién

preestablecidos (especificos segun sea el caso) 0 ninguna interrupcidn sea permitida.

e (ada tarea puede requerir uno o mas diferentes tipos recursos.
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e Los requerimientos de un recurso asignado a una tarea pueden variar

dependiendo de la duracién de la tarea.

e Los recursos pueden ser renovables o no renovables.,

e Los recursos pueden tener restricciones temporales.

Para poder aplicar adecnadamente estas caracteristicas a problemas de la vida real,

una formulacién general incluye los siguientes aspectos:

» La disponibilidad de recursos puede cambiar.
» Los requerimientos de los recursos pueden cambiar.

» Los objetivos mismos pueden cambiar.

Dada toda esta serie de condiciones que se pueden presentar, hace que el problema de

balanceo de lineas vy asignacion de recursos se vuelva cada vez mdas complejo.

2.1. Principales caracteristicas a considerar para ¢l balanceo de lincas:

He aqui los principales aspectos a tomar en cuenta al balancear una linea:

2.1.1. Tareas (también conocidas como actividades).

Las tareas tienen criterios de estimaciones mensurables de rendimiento como son la
duraci6n, costo y consumo de recursos; Cualquier tarea puede requerir un solo recurso o
una serie de recursos y el uso del recurso puede depender directamente de la duracion de

la tarea.

Los estimados de duracién y costo pueden ser también dependientes de los recursos
aplicados o usados por la tarea. Las formas para medir el desempefio de una tarea

pueden ser probabilisticas o deterministicas.



4

Una tarea puede tener multiples formas de ejecucion y cualquier tarea puede ser

gjecutada en mas de una manera dependiendo de cuales recursos son asignados a ella.

Por ejemplo, si dos personas son asignadas a un trabajo entonces este puede ser
completado en la mitad de tiempo requerido si el trabajo fuera ejecutado por una sola

persona.

De manera alternativa, algunas tareas pueden ser suspendidas en algin momento

dado, muy posiblemente ocasionando un costo correspondiente.

Los modos de interrupcion pueden depender de los recursos que son aplicados a la
tarea. Algunas tareas pueden ser interrumpidas pero los recursos no pueden ser

utilizados en oiras partes hasta que la tarea este completada.

Otras tarcas pueden ser interrumpidas, los recursos reasignados y posteriormente
estos recursos pueden ser reaplicados cuando la tarea es reanudada. También es posible

mover un recurso de una tarea a otra una vez que esta ha sido empezada.

En otros casos, un recurso una vez comprometido a una tarea necesita permanecer en
la misma tarea hasta finalizar esta. Algunas tareas pueden ser interrumpidas y luego
reanudadas mdas tarde pero con algin costo de degradacion en su rendimiento o un

incremento en el tiempo estimado de terminacion.

2.1.2. Recursos.

Los recursos basicamente pueden ser renovables o no renovables. Los recursos
renovables estaran disponibles cada determinado periodo. Algunos ejemplos de recursos

renovables son la mano de obra y muchos tipos de maquinaria.

Los recursos no renovables son los que se agotan después de ser usados. Algunos

gjemplos de recursos no renovables son el capital y la materia prima, por lo que es
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importante denotar que la diferencia entre recursos renovables y no renovables puede ser

tendencioso.

En algunos casos un recurso renovable puede volverse no renovable y en otros, uno

no renovable puede considerarse renovable.

Los recursos pueden variar en capacidad, costo y otras medidas de desempefio. Por
gjemplo, cada puede tener un concepto diferente de entrega justo a tiempo y por lo tanto

puede considerarse a un equipo de vendedores mas eficiente que otro.

La disponibilidad de recursos puede variar. Los recursos también pueden en algin
momento no estar disponibles debido a circunstancias imprevistas como son

interrupciones, fallas o accidentes.

Los recursos pueden tener restricciones adicionales. Muchos de ellos pueden poseer

restricciones temporales que limitan los periedos de tiempo en que pueden ser usados.

Por ejemplo, un equipo de operadores puede estar disponible solamente durante el
primer turno o inclusive se puede volver mas complicado, un eguipo de operadores esta
disponible durante el primer turno, pero después de laborar cuatro turnos seguidos

estaran dos turnos fuera.

2.1.3. Restricciones y objetivos.

Las restricciones y objetivos son definidos durante la formulacién del problema de

balanceo. Las restricciones indican la flexibilidad del programa de produccién.

Los objetivos pueden ser definidos como el nivel optimo del programa, pero sin
embargo el mayor reto de balancear una linea es cumplir con los objetivos respetando

las restricciones; Tanto los objetivos como las restricciones pueden ser basados en
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tareas, en recursos, relacionados a mediciones de rendimiento o alguna combinacion de

ambos.

Un programa de produccion aceptable para la linea es aquel que respeta todas las
restricciones. Un programa optimo no solo respeta estas restricciones sino ademas

cumple con todas ias metas de produccion.

Los problemas de programacion tipicamente presentan la minimizacion en la
duracion del proyecto como el principal objetivo, pero la realidad es que estos tipos de
problemas son objeto de muchos y multiples objetivos, llegando incluso a presentar un

conflicto de objetivos, por lo tanto al resolverse deben ser tratados de manera diferente.

Algunos otros objetivos en la resolucidén de problemas incluyen la minimizacion del
costo, la maximizacién del valor del proyecto, la optimizacidon en la utilizacién de
recursos, la eficiencia de los recursos, el numero de tareas que fueron cumplidas a

tiempo y no cumplidas a tiempo, etc.

En muchas ocasiones, al elaborar un proyecto se puede llegar a caer en conflicto de
objetivos, por ejemplo, puede ser muy facil acortar el tiempo de duraciéa de una tarea
mediante la asignacién de mas recursos o recursos mas caros, asi pues, la tarea se

cumplira en un corto plazo pero tendra un costo mayor.

Mientras mas objetivos sean considerados, la posibilidad de llegar a un conflicto de
objetivos serd mayor. La creacién de objetivos multiples requerird de la creacion de un
mecanismo que ayude definir la relacién entre los conflictos de objetivos para poder
tomar decisiones adecuadas sobre objetivos que sean coherentes no solo para el proyecto

sino entre ellos mismos.

Las restricciones aparecen de muchas formas, las restricciones de precedencia definen

el orden en que una tarea serd llevada a cabo, por ejemplo, el esmerilado de un producto
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solo puede llevarse a cabo una vez que este haya cumplido un proceso de aplicacién para

planicidad.

También existen las restricciones temporales, las cuales limitan el tiempo en el cual
un recurso puede ser utilizado, por ejemplo, los respaldos de archivos de computadora

pueden ser hecho solo cuando todo ¢l personal ha apagado sus computadoras.

2.1.4. Variaciones en la programacion.

Desde €l momento en que se define un plan o programa de produccion, existe una
gran posibilidad de que este cambie en algin momento, por lo gue se puede definir a un
programa de produccidén como estatico, solo cuando este ha terminado sin haber sufrido

cambios o variaciones no planeadas.

Generalmente la programacién en el uso de una maguina es durante la primera hora
del turno, muchos cambios de programacion de uso de maquinaria se deben a las fallas
no esperadas en el equipo, muchos planes de produccion sufren cambios una vez que se
detecta que las estimaciones que se hicieron al inicio del proyecto estin equivocadas o
cuando existe retraso en la llegada de los insumos necesarios para continuar con el
proyecto, por lo tanto, el proyecto o plan de produccion debe ser lo suficientemente

flexible para poder adaptarse a estos cambios inesperados.

Una parte importante de la estabilidad de un proyecto es la consistencia de la
optimizacion dada a un proyecto completado parcialmente, asumiendo que la
herramienta de planeacién del proyecto provee una interfase que permite al usuario

mantener la integridad de los datos.

Otra caracteristica deseable es la habilidad de “congelar” parte del proyecto y al

mismo tiempo optimizar la otra.
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PROYECTO TAREA

@]
NOe—Q0e—0

Figura 1. Relaciones de precedencia para las
tareas, las tareas son representadas por los
circulos (nodos). Las relaciones de
precedencia son representadas por las lineas.

Cada proyecto puede contener una serie de tareas, cada una de ellas puede tener
diferentes tipos de restricciones en forma de requerimientos de recursos, las que pueden

ser temporales y de relaciones de precedencia.

La mayoria de las tareas incluyen variables de medicion relacionadas con la calidad
del producto, duracién y costo de materiales. Tipicamente los recursos incluyen a la
gente disponible, a las maquinas y a la materia prima y algunas veces pueden también

incluir aspectos relacionados con la localizacién fisica.

No resulta critico tener un conocimiento exacto de un proyecto o programa de
produccion, pero si ayuda a determinar cual serd la complejidad de los problemas a los

que se enfrentara el proyecto al momento de ejecutarlo.

2.2. Programacidén adecuada de actividades de produccidn.

Un problema tipico en una linea de produccién es la programacion adecuada de
actividades requeridas para lograr la meta de produccién, cada actividad de producciéon
consiste de una cantidad determinada de trabajos o aplicaciones a realizar, para lograr
cierto numero de unidades producidas, cada trabajo consiste de una cantidad
determinada de tareas, cada tarea tiene un predecesor y por lo tanto requicre disponer de

un cierto recurso.
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Comimmente existen muchos tipos de recursos disponibles, por ejemplo siete
maquinas embobinadoras y dos estaciones de prueba. Muchas tareas pueden ser

asignadas a un recurso, pero el recurso disponible debe ser ¢l correcto.

Tipicamente los objetivos o metas de produccién incluyen el minimizar la realizacion
innecesaria de actividades de produccién y el cumplimiento de las actividades requeridas

en tiempo adecuado.

Qperacion Tarea

/ N\

(O—>0—>0—O—0)

(O—>0—0—>0]

([ O—0—=0)

(O—0—>0—>0)]

Figura 1.1. Existen varios tipos de
operaciones con diferentes nimeros de
tareas, cada tarea y cada operacion puede
requerir de diferentes cantidades de tiempo y
TECUrsos.

El plan de proceso para una operacion de manufactura es tipicamente en forma serial,
es decir, cada operacion es siempre asociada a una parte simple del proceso y esta

precedida por otra operacién.

Cada tarea requiere tipicamenie de un recurso, pero sin embargo, hay relaciones

mucho mas complicadas.
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El orden en que cada operacion es ejecutada, es siempre irrelevante en términos de la
operacion en si misma, pero muy importante en términos de la cantidad de recursos

utilizados en ella.

;Qué hace a la programacién de actividades de produccién y al balanceo de lineas tan

dificil?

Aunado al manejo del volumen total de datos e informacion requeridos para hacer la
asignacion adecuada de actividades de produccion existe un gran nimero de dificultades

inherentes que necesitan ser resueltas aun en los programas de produccion mas sencillos.

2.2.1. Problemas de escala — El tamaiio real del problema.

Una medicion real del tamafio del problema de balanceo de lineas puede ser llevada a

cabo medianie la creacién de una matriz de qué-cudndo-donde.

Mediante ¢l uso de esta matriz se puede definir que actividad se realizara, cuando y
donde. Los recursos (donde) se utilizaran para realizar las tareas (qué) por periodos

determinados de tiempo (cudndo).

Usando esta simple clasificacion y dejando por un momento a un lado las
restricciones de precedencia y ofra clase de ellas, se puede ilegar a una muy buena
aproximacién del tamafio de un problema, se podra responder cuantas tareas deben ser

completadas, por cuales y cuantos recursos y en que intervalos de tiempo.

Hay muchas maneras de reducir el espacio de bisqueda en el problema. Se han
disefiado muchos métodos para determinar qué partes del programa de produccion son
alcanzables a partir del conocimiento que se tiene acerca de ese programa, o bien, qué

partes del programa puede ser mejor que otra.
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Estos métodos intentan de reducir el tamafio de biisqueda tomando ventaja de la

informacién disponible acerca del problema.

2.2.2. Incertidumbre y la naturaleza dinamica de los problemas.

En general, encontrar un programa optimo de¢ produccién ¢s casi siempre menos
importante que enfrentar la incertidumbre durante la planeacion del mismo y los

problemas impredecibles durante su ejecucion.

En algunos casos, los planes son basados en procesos muy bien conocidos en los
cuales el comportamientio que tendran los requerimientos y las tareas se encuentran ya

perfectamente identificados y pueden ser previstos adecuadamente.

En muchos otros casos, sin embargo, las predicciones pueden ser menos acertadas
debido a la falta de informacion y de no contar con modelos predictivos adecuados; En

estos casos el programa de produccién debe estar sujeto a muchos cambios.

En cualquiera de los casos, pueden ocurrir problemas no previstos, por causas
diversas, errores humanos, fallas mecénicas, inclemencias del tiempo, etc., por lo que en

un buen numero de casos, los problemas son inevitables.

Dada esta situacion, los problemas se podran resolver ya sea al reemplazar un
simplemente recurso o inclusive se puede llegar a necesitar de una reformulacién

completa del plan de produccion.
Cualquier técnica de optimizacién puede adaptarse a los cambios inesperados en la
formulacion del problema, siempre y cuando se mantenga el contexto del trabajo ya

realizado.

Inadaptabilidad del programa — Escasez del espacio de solucion
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Dependiendo de la representacion del problema y de los supuestos entendidos, puede
que no se pueda encontrar una solucidn adecuada al programa de produccion, como por
ejemplo, si todos los recursos estan dispontbles por periodos de tiempo constantes y no
hay restricciones temporales en las tareas o recursos, se garantiza entonces que el

proyecto es totalmente alcanzable.

Por el contrario si los recursos, una vez usados, se desechan para siempre y las tareas
pueden ejecutarse solo en ciertos momentos o con ciertos limites de tiempo, entonces no

se garantiza que s¢ vaya a encontrar una solucion adecuada.

Algunos algoritmos son capaces de determinar si la solucién adecuada existe y es
bien conocido el hecho de que la mayor parte de los métodos que se basan en teorias

heuristicas, no pueden lograr esto.

[La existencia de restricciones hace que la busqueda por la solucién 6ptima se vuelva
mas dificil, reduciendo el espacio de solucion. Cuando muchas restricciones mas se
agregan al proyecto, la busqueda transversal del espacio de solucidn se hace aun de

mayor grado de confusion.

La continua reduccién de costos de tecnologia computacional que se ha dado en los
ultimos afios, asi como el incremento en el poder y la velocidad de las computadoras, ha
permitido tomar a los AG como una alternativa viable a la bisqueda de soluciones a

problemas de optimizacion.

Debido también al gran y continuo reto que representa la programacion con recursos
limitados y la prometedora ventaja que ofrecen los AG como solucién a este tipo de
problemas, muchos investigadores del tema han atraido la atencién de esos algoritmos,

como una solucion excelente hacia los problemas de asignacion de recursos.

En la siguiente tabla se resumen algunas opciones de un AG. En gencral se trata de
distintas formas de producir, o bien una convergencia mas rapida hacia una solucion, o

bien una exploracién mas a fondo del espacio de bisqueda.
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Ambas cosas son deseables y contradictorias, por lo que se ha de llegar a un

compromiso, que es lo que anteriormente he llamado cooperacion.

Por supuesio que todo esto no es mas que metafdrico, ya que se requiere de una
fuerza conservadora (explotacion-egoismo), que beneficic a los mejores agentes, es

decir, a los que mejor resuelvan nuestro problema.

Esto ¢s evidente, pero no basta. También es necesaria una fuerza innovadora
(exploracion-altruismo), que permita la existencia de agentes muy distintos, aun cuando

5U pESO 5Ca MeENor.

Asi se puede obtener la variedad suficiente para evitar una poblacién estancada en un

maximo local, y permitir la resolucién de problemas cambiantes o con varios maximos.

Esto ocurre de forma espontinea en la naturaleza por ser algo inherente a cada
entidad, que puede ser seleccionado, pero resulta méas cémodo programarlo de forma
externa, es decir, haremos que nuesiro programa seleccione para la reproduccion "los

agentes buenos", pero también "unos cuantos de los malos" para mantener la variedad.
e Opciones Generales
o Nuamero de entidades.
o Numero de elementos (genes, reglas) por cada agente.
e Me¢étodo de Evaluacién: Asignar un peso
o  Desordenar las entidades antes de evaluarlas

o Diferentes formas de medificacién de los pesos después de la
evaluacion. Por ejemplo, ¢l peso de una entidad se puede calcular
independientemente de las demas entidades, o se puede modificar
posteriormente este valor, disminuyendo el peso st existe otra entidad
muy parecida, analizando para ¢llo un cierto subconjunto de la poblacion

vecina.
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Método de Seleccion: ;Quién muere? ;Quién se reproduce?
o  Con 0 sin re-emplazamiento
o Meétodo de la ruleta
o Método de los torneos
o  Seleccionar el n% mejor y el m% peor
Meétodo de Reproduccion: Generar y mutar nuevos hijos

o Los padres pueden tomarse por parejas o en grupos mas

numerosos, ¢legidos al azar o en orden de pesos

o En el caso de detectar que los progenitores son muy parecidos, s
puede realizar una accién especial, como incrementar la probabilidad de

mutacion

o Las entidades pueden comunicar a otras su conocimiento, ya sea a
toda o a una parte de la poblacion, directamente o a través de una pizara,

(una especie de tablon de anuncios)

o Meétodo de recombinacion de genes: se puede tomar genes de uno
u otro progenitor al azar, en un cierto orden, con uno, dos o mas puntos

de corte, etc.
o Tasa de mutacidon variable.

o  Fijar una tasa de mutacién diferente para cada individuo o incluso

para cada gen.

o  Hacer que sea mas probable que se produzca una mutacién en un

gen si en su vecine ya se ha producido.

o Sustituir por mutaciones genes sin utilidad, como reglas

incorrectas o repetidas.
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Los tipos de mutaciones requieren de una mayor explicacidon. Cuando los genes son
bits, una mutacion consiste en invertir un bit, pero ;como mutar genes cuando cada gen
puede tomar mas de dos valores? Supongamos gue tenemos un problema con tres

variables de 8 bits cada una. Tendriamos cadenas como:

10001000-0101011111-11101110

Vamos a suponer que es probable que existan zonas de valores buenas y malas; ¢s
decir, que si el 15 es un buen valor y el 132 malo, sera probable que también el 16 sea

bueno y el 133 malo.

Seria interesante que las mutaciones nos permitiesen movernos (cambiar de valor)
lentamente y con exactitud si estamos en la zona buena, pero también rapida y

bruscamente por si acaso nos encontraramos en la mala.

Esto lo podemos conseguir precisamente cambiando un bit al azar, ya que nos
movemos lentamente cambiando bits de Ia parte derecha, y rapidamente con los de la

izquierda.

En cambio, si la mutacién consistiera en cambiar ¢l valor de toda una variable por
otro cualquiera, teniendo todas las mismas probabilidades, podremos movernos de
manera rapida, pero no lentamente (al menos, con una probabilidad baja), con lo que

perderiamos valores interesantes.

Si las mutaciones consistieran en incrementar o restar un valor de forma circular,
podriamos movernos lentamente, pero no rapidamente, con lo que costaria mucho salir
de la zona mala. En definitiva se trata de, dado un valor, definir la probabilidad de pasar

a cada uno de los valores restantes,
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Hemos supuesto que existen zonas de valores buenas y malas. Si esto no se cumpliera
podriamos simplemente "incrementar uno" de forma circular, para recorrer todos los

valores cuanto antes.

En general se observa que las mutaciones ¢n el ambito de bit son las mas adecuvadas,

aunque no siempre ocurte asi.

En cualquier caso, cuando combinemos dos cadenas deberemos actuar en el ambito

de vanable, y combinar variables completas.

De lo contrario estariamos generando multitud de mutaciones simultaneas, rompiendo

por cualquier lugar valores que pueden ser valiosos.

2.3. Método de busqueda mediante el uso de AG.

Los AG son métodos de bisqueda estocasticos y heuristicos, cuyo funcionamiento se

basa en pasos simplificados del proceso de seleccion natural.

Dado que operan con mas de una solucion a la vez, tipicamente los AG constituyen
un excelente método de bisqueda dentro de la exploracion y explotacion en el campo de

busqueda de solucién a problemas.

La mayor parte de los AG opera en una poblacién de soluciones en vez de operar en

una sola solucion.

La busqueda genética empieza al iniciar una poblacion de posibles soluciones, en la
que cada solucion dptima se selecciona de una poblacion y se interconecta con otras

soluciones hasta generar una nueva solucion,
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El proceso de mezcla de soluciones se lleva a cabo principalmente mediante el uso de
combinaciones, cruces, mutaciones donde dos padres, generan un hijo el cual es una

nueva solucion.

A continuacion se muestra el proceso basico de operacion de un AG:

INICIAR POBLACION
GENERAR INDIVIDUOS Figura 2. Diagrama de flujo
INICIALES DE LA POBLACION de un AG comun, existen
as ma variaciones -
GENERAR SOLUCIONES mut':h as ariaciones
posibles.
Tipicamente el nimero de
generaciones o lo factible de
COMBINAR SOLUCIONES .
la solucién establece el
criterio de terminacién del
GENERAR NUEVAS SOLUCIONES algoritmo.
EN LA POBLACION
SE H& LLEGADO AL NUMERQ

DE GENERACIONES DESEADAS?

TEFMINAR

Los AG operan independicntemente del problema en donde sean aplicados, los
operadores genéticos son heuristicos, pero en vez de operar en un espacio definido por el
mismo problema, operan en un espacio definido por una representacion actual de la

solucion.

Ademas, los AG incluyen otros determinantes heuristicos como son el numero de
individuos en una poblacién, cual sobrevivira a la siguiente generacidn y cuél no y como

se dara 1z evolucion.
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2.4. Ventajas y desventajas de los AG.

Al igual que todo método y/o tecnologia, los AG cuentan con una serie de ventajas

que los ponen adelante frente a otros métodos comunes de optimizacion, pero, cuentan

también con una serie de desventajas las cuales se mencionan a continuacion:

Ventajas:

Resulta sumamente facil ejecutarlos en las modernas arquitecturas masivamente
paralelas.

No necesitan conocimientos especificos sobre ¢l problema que intentan resolver.
Operan de forma simultanea con varias soluciones, en vez de trabajar de forma
secuencial como las técnicas tradicionales.

Cuando se¢ usan para problemas de optimizacién maximizar una funcién
objetivo- rcsultan menos afectados por los maximos locales (falsas soluciones)
que las técnicas tradicionales.

Usan operadores probabilisticos, en vez de los tipicos operadores deterministicos
de las otras técnicas.

Pueden tardar mucho en converger, o ne converger en absoluto, dependiendo en
cierta medida de los pardmetros que se utilicen tamafio de la poblacion, nimero
de generaciones, etc.

Pueden converger prematuramente debido a una serie de problemas de diversa

indole.

Desventajas:

El poder de los AG proviene del hecho de que se trata de una técnica robusta, y
pueden tratar con éxito una gran variedad de problemas provenientes de
diferentes dreas, incluyendo aquellos en los que otros métodos encuentran
dificultades.

Si bien no se garantiza que ¢l AG encuentre la solucién Optima, del problema,
existe evidencia empirica de que se encuentran soluciones de un nivel aceptable,
en un tiempo competitivo con el resto de algoritmos de optimizacion

combinatoria.
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e En el caso de que existan técnicas especializadas para resolver un determinado
problema, lo més probable es que superen al AG, tanto en rapidez como en

eficacia.

El gran campo de aplicacion de los AG se relaciona con aquellos 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 hibriddndolas con

los AG.

2.5. §Cémo saber si es posible usar un Algoritmo Genético?

La aplicacién mas comun de los algoritmos genéticos ha sido la solucion de

problemas de optimizacioén, en donde han mostrado ser muy eficientes y confiables.

Sin embargo, no todos los problemas pudieran ser apropiados para la técnica, y se
recomienda en general tomar en cuenta las siguientes caracteristicas del mismo antes de

intentar usarla:

o Su espacio de biisqueda (p. Ej. Sus posibles soluciones) debe estar

delimitado dentro de un cierto rango.

o Debe poderse definir una funcion de aptitud que nos indique qué tan

buena o mala es una cierta respuesta.

o Las soluciones deben codificarse de una forma que resulte relativamente

facil de implementar en la computadora.

El primer punto es muy importante y lo mas recomendable es intentar resolver

problemas que tengan espacios de busqueda discretos, aunque éstos sean muy grandes.
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Sin embargo, también podra intentarse usar la técnica con espacios de busqueda
continuos, pero preferentemente cuando exista un rango de soluciones relativamente

pequefio.

La funcion de aptitud no es mas que la funcién-objetivo de nuestro problema de

optimizacion.

El AG unicamente maximiza, pero la minimizacién puede realizarse facilmente
utilizando el reciproco de la funcion maximizante (debe cuidarse, por supuesto, que el

reciproco de la funcién no genere una division por cero).

Una caracteristica que debe tener esta funcién, es que tiene ser capaz de "castigar” a
las malas soluciones y de "premiar” a las buenas, de forma que sean estas tultimas las que

se propaguen con mayor rapidez.

La codificacién mas comin de las seluciones ¢s a través de cadenas binarias, aunque
se ha utilizado también nimeros reales y letras. El primero de estos esquemas ha gozado
de mucha popularidad debido a que es el que propuso originalmente Holland y ademas

porque resulta muy sencillo de implementar.

2.6. Computacién Evolutiva.

Antes de continuar ahondando en la técnica de los AG, seria interesante dejarla
situada dentro de un marco mas amplio. Nos referimos a la rama de la Inteligencia

Artificial que se ha denominado Computacion Evolutiva.

El término Computacién Evolutiva se refiere al estudio de los fundamentos y
aplicaciones de ciertas técnicas heuristicas de busqueda, basadas en los principios

naturales de la evolucion.
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Una gran variedad de algoritmos evolutivos han sido propuestos, pero principalmente

pueden clasificarse en:

o Algoritmos Genéticos.
o Programacion Evolutiva.
o Estrategias Evolutivas,
o Sistemas Clasificadores.

o Programacién Genética,

Esta clasificacion se basa sobre todo en detalles de desarrollo historico, mas que
en el hecho de un funcionamiento realmente diferente; De hecho las bases biolégicas en

las que se apoyan, son esencialmente las mismas.

Las diferencias entre ellos se centran en los operadores que se usan en cada caso
y en gencral en la forma de implementar la seleccion, reproduccion y sustitucién de

individuos en una poblacion.

Aunque los detalles de la evolucién no han sido completamente comprendidos,

incluso hoy en dia, existen algunos puntos en los que se fundamentan:

o La evolucién es un proceso que opera en el ambito de cromosomas, y no en el
ambito de individuos. Cada individuo es codificado como un conjunio de

Cromosomas.

o La seleccidon natural es el mecanismo mediante el cual los individuos mejor

adaptados son los que tienen mayores posibilidades de reproducirse.

El proceso evolutivo tiene lugar en la etapa de la reproduccidn. Es en esta etapa
donde se producen la mutacién, que es la causante de que los cromosomas de los hijos
puedan ser diferentes a los de los padres, y el cruce, que combina los cromosomas de los

padres para que los hijos tengan cromosomas diferentes.
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De forma breve, pasamos a comentar cada una de los algoritmos menctonados
antcriormente, para que el lector pueda tener una idea de las similitudes y diferencias

entre ellas.

Los AG resuelven los problemas generando poblaciones sucesivas a las que se
aplican los operadores de mutaciéon y cruce. Cada individuo representa una solucion al

problema, y se trata de encontrar al individuo que represente a la mejor solucion.

La Programacion Genética funciona igual que la técnica anterior, pero se centra en el
estudio de problemas cuya solucidn es un programa, de manera que los individuos de la
poblacion son programas que se acercan mdas o menos a realizar una tarea que es la

solucion.

La Programacion Evolutiva es otro enfoque de los algoritmos genéticos, en este caso
el estudio se centra en conseguir operadores genéticos que imiten lo mejor posible a la

naturaleza, en cada caso, mas que en la relacion de los padres con su descendencia.

En este caso no se utiliza el operador de cruce, tomando la maxima importancia el

operador de mutacion.

Estrategias Evolutivas se centran en el estudio de problemas de optimizacién e
incluyen una visién del aprendizaje en dos niveles: en el ambito de genotipo y en el

ambito de fenotipo.

Y por ultimo los Sistemas Clasificadores engloban el estudio de problemas en los que

la solucién buscada, se corresponde con toda una poblacién.

2.77. Codificacién de las variables.

Los AG requieren que el conjunto se codifique en un cromosoma, en donde cada uno

de ellos, tiene varios genes, que corresponden a sendos parametros del problema.
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Para poder trabajar con estos genes en el ordenador, es necesario codificarlos en una
cadena, es decir, una ristra de simbolos (nimeros o letras) que generalmente va a estar

compuesta de Os y 1s.

Hay otras codificaciones posibles, usando alfabetos de diferente cardinalidad; Sin
embargo, uno de los resultados fundamentales en la teoria de AG, es el teorema de los
esquemas, que es el que afirma que la codificacion Optima, es decir, aquella sobre la que

los AG funcionan mejor, es la que tiene un alfabeto de cardinalidad 2.

Aqui se esta codificando cada pardmetro como un nimero entero de n bits. En
realidad, se puede utilizar cualquier oira representacion interna: bed, codigo Gray y

codificacion en forma de numeros reales, por ejemplo.

La mayoria de las veces, una codificacién correcta es la clave de una buena
resolucidn del problema. Generalmente, la regla heuristica que se utiliza es la llamada
regla de los bloques de construccion, es decir, parametros relacionados entre si deben de

estar cercanos en el cromosoma.

En todo caso, se puede ser bastante creativo con la codificacion del problema,

teniendo siempre en cuenta la regla anterior.

Esto puede llevar a usar cromosomas bidimensionales, ¢ tridimensionales, o con

relaciones entre genes que no sean puramente lineales de vecindad.

En algunos casos, cuando no se conoce de antemano el nfimero de variables del
problema, caben dos opciones: codificar también el niimero de variables, fijando un
nimero maximo, o bien, lo cual es mucho mas natural, crear un cromosoma que pueda
variar de longitud. Para ello, claro estd, s¢ necesitan operadores genéticos que alteren la

longitud.
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Normalmente, la codificacién es estética, pero en casos de optimizacion numérica, ¢l
numero de bits dedicados a codificar un parameiro puede variar, o incluso lo que
representen Jos bits dedicados a codificar cada parAmetro. Algunos paquetes de AG
adaptan automaticamente la codificacion, segin van convergiendo los bits menos

signficativos de una solucién

2.8. El Algoritmo Genético Simple.

La operacion de un AG simple puede ilustrarse con €l generar poblacioén inicial, G(0);
evaluar G(0);

1:=0;

repetir

t=t+l;

generar G(t) usando G(t-1);

evaluar G(t);

hasta encontrar una solucién;

Primero, se genera aleatoriamente la poblacion inicial, que estara constituida por un
conjunto de cromosomas, o cadenas de caracteres que representan las soluciones

posibles del problema.

A cada uno de los cromosomas de esta poblacion se le aplicara la funcion de aptitud,

a fin de saber que tan buena es la solucién que esta codificando.

Sabiendo la aptitud de cada cromosoma, se procede a la seleccidén de los que se
cruzaran en la siguiente generacion (s¢ asume que se escogerd a los mejores). Existen

distintos métodos de seleccidn, e aqui los dos més comunes:

El primero consiste en crear una especie de ruleta, donde cada cromosoma tiene

asignada una fraccion proporcional de su aptitud. Sin referimos a una funcion de aptitud
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en particular, supongamos que s¢ tiene una poblacién de cinco cromosomas cuyas

aptitudes estan dadas por los valores mostrados en la tabla siguiente:

Cromosoma No.l  Cadena Aptitud % dal Total
1 11010110 254 245
2 10100111 47 45
3 00110110 457 441
4 01110010 154 18.7
o] 11110010 85 8.2
Tatal 1037 100

Tabla 1. Valores de ejemplo que muestran la seleccion mediante ruleta.

Seleccion Mediante Ruleta

Cromosoma 5
8.2%

Cromosoma 1

Cromosoma 4 24.5%

18.7%

aum Cromosoma 2
L ' 4.5%

Cromosoma 3
44 1%

Figura 3. Ruleta generada mediante los valores de la tabla 1.

Con los porcentajes mostrados en la cuarta columna de la tabla, podemos claborar la

ruleta de la figura 3.

Esta ruleta se gira cinco veces para determinar qué individuos se seleccionaran. Dado
que a los individuos mas aptos se les asigno un area mayor de la ruleta, se espera que

sean seleccionados mas veces que los menos aplos.
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El torneo: La idea de este método es muy simple, se baraja la poblacion y después se
hace competir a los cromosomas que la integran en grupos de tamafio predefinido,
(normalmente compiten en parejas) en un torneo del que resultaran ganadores aquellos

que tengan valor de aptitud mas alios.

Si se efectiia un torneo por parejas, entonces la poblacién se debe barajar dos veces y
a través de esta técnica, se garantiza la obtencién de multiples copias del mejor

individuo entre los progenitores de la siguiente generacion.

Una vez realizada la seleceion, se procede a la reproduccion o cruza de los individuos
seleccionados. En esta etapa, los sobrevivientes intercambiaran material cromosomico y

sus descendientes formaran la poblacion de la siguicntc gencracion.

Las formas mas comunes de reproduccion son: uso de un punto Unico de cruce y uso

de dos puntos de cruce.

2.9. Codificacion.

Se supone que los individuos (posibles soluciones del problema), pueden
representarse como un conjunto de pardmetros (que denominaremos genes), los cuales

agrupados forman una ristra de valores (a menudo referida como cromosoma).

Si bien el alfabeto utilizado para representar los individuos no debe necesariamente
estar constituido por el (0, 1), buena parte de 1a teoria en la que se fundamentan los AG,

utiliza dicho alfabeto.

En términos biologicos, ¢l conjunto de parametros representando por un cromosoma
particular, se denomina fenotipo. El fenotipo contiene la informacién requerida para

construir un organismo, el cual se refiere como genotipo.
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Los mismos términos se utilizan en el campo de los AG, ya que la adaptacion al

problema de un individuo depende de la evaluacion del genotipo.

Esta ultima puede inferirse a partir del fenotipo, es decir, puede ser computada a

partir del cromosoma, usando la funcién de evaluacion.

La funcién de adaptacion debe ser diseflada para cada problema de manera especifica,
dado que en un cromosoma particular, la funcidn de adaptacion le asigna un nimero
real, que se supone refleja ¢l nivel de adaptacién al probiema del individuo, representado

por el cromosoma.

Durante la fase reproductiva se seleccionan los individuos de la poblacion para
cruzarse y producir descendientes, que constituiran, una vez mutados, la siguiente

generacion de individuos.

La seleccion de padres se efectfia al azar usando un procedimiento que favorezca a
los individuos mejor adaptados, ya que a cada individuo se le asigna una probabilidad de

ser seleccionado, la que es proporcional a su funcién de adaptacion.

Este procedimiento se dice que esta basado en la ruleta sesgada, ya que segin dicho
esquema, los individuos bien adaptados se escogerdn probablemente varias veces por
generacion, mientras que, los pobremente adaptados al problema, no se escogeran mas

que de vez en cuando.

Una vez seleccionados dos padres, sus cromosomas s¢ combinan, utilizando
habitualmente los operadores de cruce y mutacion. Las formas basicas de dichos

operadores se describen a continuacion.

El operador de cruce, coge dos padres seleccionados y corta sus ristras de
cromosomas en una posicion escogida al azar, para producir dos subristras iniciales y

dos subristras finales.
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Después se intercambian las subristras finales, produciéndose dos nuevos

cromosomas completos (véase 1a Figura 4).

Ambos descendientes heredan genes de cada uno de los padres y este operador se

conoce como operador de cruce basado en un punto.

Habitualmente el operador de cruce no se aplica a todos los pares de individuos que
han sido seleccionados para emparcjarse, sino que se¢ aplica de manera aleatoria,

normalmente con una probabilidad comprendida entre 0.5 y 1.0.

En el caso en que el operador de cruce no se aplique, la descendencia se obtiene

simplemente duplicando los padres.

Purlo dg oruce Punio ds crics
Padres raivgtane g SRR AL RIE N
. — ”‘%M___ﬂ_,f
T T
k..-"' ¥ T -
Deroenaianiss FNIh HTOUYD Bd11 21118

Figura 4. Operador de cruce basado en un punto.

El operador de mutacién se aplica a cada hijo de manera individual y consiste en la
alteracion aleatoria (normalmente con probabilidad pequefia) de cada gen componente

del cromosoma.

La Figura 5 muestra la mutacion del quinto gen del cromosoma. Si bien puede en
principio pensarse que ¢l operador de cruce es mas importante que el operador de
mutacion, ya que proporciona una exploracion rapida del espacio de busqueda, éste
ultimo asegura que ningin punto del espacio de bisqueda tenga probabilidad cero de ser

examinado y es de capital importancia para asegurar la convergencia de los AG.
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Gen Mutado
Descendiente 1010011001
Descendiente Mutade 00111010141

Figura 5.

Para criterios practicos, es muy util la definicién de convergencia, introducida en este

campo por De Jong en su tesis doctoral.

Si el AG ha sido correctamente implementado, la poblacién evolucionara a lo largo
de las generaciones sucesivas de tal manera que la adaptacién media extendida a todos
los individuos de la poblacion, asi como la adaptacion del mejor individuo, se iran

incrementando hacia el 6ptimo global.

El concepto de convergencia esta relacionado con la progresion hacia la uniformidad:
un gen ha convergido cuando al menos el 95 % de los individuos de la poblacion

comparten €l mismo valor para dicho gen.

Se dice que la poblacion converge cuando todos los genes han convergido. Se puede
generalizar dicha definicidén al caso en que al menos un poco de los individuos de la

poblacion hayan convergido.

[.a Figura 6 muesira como varia la adaptacion media y la mejor adaptacién en un

Algoritmo Genético Simple tipico.
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Figura 6. Adaptacion media y mejora adaptacion en un AG Simple.

A medida que el nimero de generaciones aumenta, es méas probable que 1a adaptacion

media se aproxime a la del megjor individuo.

2.10. Anatomia de un algoritmo Genético.

He aqui la constitucién mas comun de AG:

1. Modulo Evolutivo: mecanismo de decodificacion (interpreta la informacién de un
cromosoma) vy funcion de evaluacion (mide la calidad del cromosoma). Solo aqui

existe informacion del dominio.

2. Modulo Poblacional: tiene una representacién poblacional y técnicas para
manipularla (técnica de representacion, técnica de arranque, criterio de seleccion y de
reemplazo). Aqui también s¢ define el tamafio de la poblacion y la condicién de

terminacién.

3. Modulo Reproductivo: contiene los operadores genéticos
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2.11. El teorema de esquemas.

Proporciona el fundamento tedrico de porqué los AG pueden resolver diversos
problemas. En su analisis se considera el proceso de seleccion y los operadores de cruce

y mutacion.

Un ¢squema se construye utilizando un nuevo simbolo (*) para representar un
comodin (no importa) que puede aparear ambos valores (0 o 1). Ej. el esquema 11*00*

representa las cadenas: 111001, 111000, 110001, 110000.

El orden de un esquema es ¢l nimero de elementos que no son '*" dentro del

£squema.

La longitud que define a un esquema es la distancia entre ia primera posicion fija y la

ultima posicion fija.

L.os esquemas pequeiios de bajo orden arriba del promedio, reciben un incremento
exponencial de representantes en las siguientes generaciones de un AG, estos son

algunos de los aspectos del teorema de esquemas:

+ Codificacion de los parametros de un problema.

Dentro de la codificacion, a veces se usan codificaciones que tengan la propiedad de

que nimeros consecutivos varien a lo mas en un bit (Ej. codificacién de Gray).

En la codificacion se busca idealmente que todos los puntos estén dentro del espacio

de solucidn (sean validos).
Se buscan representaciones que favorezcan los esquemas cortos de bajo orden.

Pueden existir problemas de interdependencia (problemas para los AG si existe

mucha y es preferible usar otro método si es casi nula).
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e  Funcion de aptitud.

Es la base para determinar qué soluciones tienen mayor o menor probabilidad de

sobrevivir.

Se tiene que tener un balance entre una funcidn que haga diferencias muy grandes (y
por lo tanto una convergencia prematura) y diferencias muy pequefias (y por lo tanto un

estancamiento).

»  Criterios de tamafio de la poblacion.

Balance entre una poblacién muy pequefia (y por lo tanto convergencia a maximo

local) y una poblacién muy grande (y por lo tanto muchos recursos computacionales).

Aunque normalmente se elige una poblacién de tamafio fijo, también existen

esquemas de poblaciones de tamaiio variable.

s  Criterio de seleccion.

Individuos son copiados de acuerdo a su evaluacion en la funcién objetivo (aptitud),
por lo que se dice que los mas aptos tienen mayor probabilidad a contribuir con una o

mas copias en la siguiente generacion (se simula seleccién natural).

Se puede implementar de varias formas, sin embargo, la mas comun es la de simular

una ruleta, donde cada cadena tiene un espacio en ella proporcional a su valor de aptitud.

Aptitud(h)
¥ jq Aptitud(hy)

Pr(h) =

Formula 1.

Se pueden seleccionar individuos de la poblacion actual, generar una nueva poblacién

y reemplazar con ella completamente a la poblacion que se tenia. También a veces se¢



43

mantienen los mejores individuos de una poblacién a la siguiente (esto parece ser la

mejor opcion).
Otras opciones:

(i) Tomeo, donde se seleccionan 2 individuos aleatoriamente de la poblacion y se

opta por el mas apto con una probabilidad predeterminada P (y por el menos apto con
probabilidad (1 - P)).

(i1) “'Ranqueo™: Se ordena la poblacién por aptitud y se asignan probabilidades de

seleccion de acuerdo a su posicion (en lugar de su aptitud).
e  Criterio de paro.

Normalmente cuando un porcentaje alto de la poblacién converge a un valor. Si con
ese valor no se llega a la medida esperado, entonces se toma una pequefia proporcion y
se inyecta diversidad genética" (se generan aleatoriamente nuevos individuos), o

inclusive se reemplaza completamente la poblacion.

2.12. Algoritmos genéticos para cambiar pardmetros.

Una forma simple ¢ intuitiva es identificar los pardmetros clave que controlan el

comportamiento de un sistema y cambiarlos para mejorar su desempefio:

Idea: pardmetros = genes

Cadenas fijas de genes para cada parametro

El operador de cruce genera nuevas combinaciones de parametros y la mutacion

nuevos valores.

Pero... hay que considerar el nimero de valores distintos que los genes (parémetros)

pueden tomar.

Las poblaciones normalmente representan una fraccion pequefia de los postbles

valores.
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Si la mutacién es muy baja, podemos caer en maximos locales, si lo aumentamos nos
lleva a una busqueda aleatoria que disminuye la probabilidad de que individuos nuevos

tengan un desempeiio alto.

Los AG son mas efectivos cuando cada gen puede tomar pocos valores {en este
sentido genes binarios son Optimos), i.e., un parametro se representa como grupos de

genes.

A un AG le va mejor, porque aunque el espacio sea el mismo, aparte de mutacion, el

operador de cruce ahora también puede gencrar nuevos valores.

Ejemplo: en lugar de representar un parametro que puede tomar 2% valores (jdejando

a mutacidn explorarlos todos!), lo representamos con 30-genes binarios.

Otro punto a considerar es el de convergencia al dptimo global, ya que en teoria,
todos los puntos en el espacio de busqueda tienen una probabilidad diferente de cero de

ser visitados. En la practica la espera puede ser impractica.

Podemos ver que Ios AG, constituyen heuristicas de muestreo poderosas que pueden

encontrar rapidamente soluciones de buena calidad en espacios complejos.

2.13. Extensiones y Modificactones del Algoritmo Genético Simple.

En este apartado se introducirdn algunas extensiones y modificaciones del AG
Simple. Se comenzaré dando un pseudo cédigo para un Algoritmo Genético Abstracto
(AGA), para a continuacion introducir algunas variantes que se han ido proponiendo en

trabajos desarrollados en estos ltimos afios.



45

2.13.1. Poblacion.

Tamaiio de la poblaciéon

Una cuestion que uno puede plantearse, es la relacionada con el tamafio 1doneo de la

poblacion.

Parece intuitivo que las poblaciones pequefias corren el riesgo de no cubrir
adecuadamente el espacio de bisqueda, mientras que el trabajar con poblaciones de gran

tamafio puede acarrear problemas relacionados con ¢l excesivo costo computacional.

Goldberg efectud un estudio tedrico, obteniendo como conclusién que el tamaiio
optimo de la poblacion para ristras de longitud I, con codificacion binaria, crece

exponencialmente con ¢l tamaiio de la ristra.

Este resultado traeria como consecuencia que la aplicabilidad de los AG en
problemas reales seria muy limitada, ya que resultarian no competitivos con otros

métodos de optimizacion combinatoria.

Alander, basandose en evidencia empirica sugiere que un tamafio de poblacion
comprendida entre 1 y 21 es suficiente para atacar con éxito los problemas por él

considerados.

2.13.2. Poblacion inicial.

Habttualmente la poblacién inicial se¢ escoge generando ristras al azar, pudiendo

contener cada gen uno de los posibles valores del alfabeto con probabilidad uniforme.

Nos poedriamos preguntar qué ¢s lo que sucederia si los individuos de la poblacién
inicial se obtuviesen como resultado de alguna técnica heuristica o de optimizacidn

local.
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En los pocos trabajos que existen sobre este aspecto, se constata que esta
inicializacidén no aleatoria de la poblacién inicial, puede acelerar la convergencia del
AG, sin embargo, en algunos casos la desventaja resulta ser la prematura convergencia

del algoritmo, queriendo indicar con esto la convergencia hacia 6ptimos locales.

2.14. Funcién objetivo.

Dos aspectos que resultan cruciales en el comportamiento de los AG son la
determinacion de una adecuada funcion de adaptacion o funcion objetivo, asi como la

codificacion utilizada.

Idealmente nos interesaria construir funciones objetivo con "ciertas regularidades”, es
decir, funciones-objetivo que verifiquen que para dos individuos que se encuentren
cercanos en ¢l espacio de basqueda, sus respectivos valores en esas funciones sean

similares.

Por otra parte una dificultad en el comportamiento del AG puede ser la existencia de
gran cantidad de Optimos locales, asi como el hecho de que el optimo global se

encuentre muy aislado.

La regla general para construir una buena funcién-objetivo, es que ésta debe reflejar
el valor del individuo de una mancra "real", pero en muchos problemas de optimizacion
combinatoria, donde existe gran cantidad de restricciones, buena parte de los puntos del

espacio de busqueda representan individuos no validos.

Para este planteamiento, en el que los individuos estan sometidos a restricciones, se

han propuesto varias soluciones.

La primera, seria la que podriamos denominar absolutista, en la que aquellos

individuos que no verifican las restricciones, no son considerados como tales y se siguen



47

efectuando cruces y mutaciones hasta obtener individuos validos, o bien, a dichos

individuos se les asigna una funcién-objetivo igual a cero.

Oftra posibilidad, consiste en reconstruir aquellos individuos que no verifican las
restricciones. Dicha reconstruccion suele llevarse a cabo por medio de un nuevo

operador que se acostumbra a denominar reparador.

Otro enfoque esté basado en la penalizacion de la funcién-objetivo. La idea general
consiste en dividir dicha funcién del individuo por una cantidad (la penalizacién) que

guarda relacién con las restricciones que dicho individuo viola.

Dicha cantidad puede simplemente tener en cuenta el nimero de restricciones
violadas ¢ bien, el denominado costo esperado de reconstruccion, es decir, el cosie

asociado a la conversion de dicho individuo, en otro que no viole ninguna restriccion.

Otra técnica que se ha venido utilizando en ¢l caso en que la computacién de la
funcion-objetivo sea muy compleja, es la denominada evaluacion aproximada de la

funcion-objetivo.

En algunos casos la obtencién de n funciones-objetivo aproximadas, puede resultar
mejor que la evaluacion exacta de una tinica funcién-objetivo (supuesto el caso de que la
evaluacion aproximada resulta como minimo n veces mas ripida que la evaluacion

exacla).

Un problema habitual en las ejecuciones de los AG, surge debido a la velocidad con

la que el algoritmo converge.

En algunos casos la convergencia es muy rapida, lo que suele denominarse
convergencia prematura, en la cual el algoritmo converge hacia Optimos locales,
mientras que en otros ¢asos, el problema es justo lo contrario, es decir, se produce una

convergencia lenta del algoritmo.
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Una posible solucién a estos problemas, pasa por efectuar transformaciones en la

funcidén-objetivo.

El problema de la convergencia prematura, surge a menudo cuando la seleccion de

individuos se realiza de manera proporcional a su funcién-objetivo.

En tal caso, pueden existir individuos con una adaptacion al problema muy superior

al resto, que a medida que avanza el algoritmo "dominan” a la poblacidn.

Por medio de una transformacién de la funcién-objetivo, en este caso, una
comprension del rango de variacién de esa funcién, se pretende que dichos "stper

individuos" no lleguen a dominar a ia poblacion.

El problema de la lenta convergencia del algoritmo, se resolveria de manera anéloga,

pero en este caso, efectuando una expansion del rango de la funcion-objetivo.

La idea de especies de organismos, ha sido imitada en el disefio de los AG en un
método propuesto por Goldberg y Richardson, utilizando una modificacién de la
funcién-objetivo de cada individuo, de tal manera que individuos que estén muy

cercanos entre si, devaluen su funcidon-objetivo, con objeto de que la poblacion gane en

diversidad.
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Figura 7. Devaluacion de la funcion objetivo.
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2.15. Funcion de Seleccion.

La funcién de seleccion de padres mas utilizada, es la denominada funcion de
seleccion, proporcional a la funcidn-objetivo, en la cual cada individuo tiene una
probabilidad de ser seleccionado como padre, que es proporcional al valor de su

funcién-objetivo.

Denotando por (p super prop sub j,t) la probabilidad de que el individuo (I super j sub

t) sea seleccionado como padre, se tiene que:

Jorop __9U1)
»t Z;::i g(}g)

Formuiza 2.

Esta funcion de seleccidn es invariante ante un cambio de escala, pero no ante una

traslacion.

Una de las maneras de superar el problema relacionado con la rapida convergencia
proveniente de los stiper individuos, que surge al aplicar la anterior funcidn de seleccion,
es la de efectuar la seleccion proporcional al rango del individuo, con lo cual se produce
una reparticién mas uniforme de la probabilidad de seleccion, tal y como se ilustra en la

Figura 8.

Si denotamos por rango (g(I super j sub t)) el rango de la funcidén objetivo del

individuo (I super j sub t) cuando

. by R

— - [ — -

Figura 8. Esquemas de seleccion de padres.
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Los individuos de la poblacion han sido ordenados de menor a mayor (es decir el
peor individuo tiene rango 1, mientras que ¢l individuo con mejor funcidn objetivo tiene
rango lambda), y sea (p super rango sub j,t) la probabilidad de que ¢l individuo (I supet j
sub t) sea seleccionado como padre cuando la seleccion se efectiia proporcionalmente al

rango del individuo, se tiene que:

Fango __ ?m§"(§(f§}}
Pt T XF )2

Formula 3.

La suma de los rangos, lambda (lambda + 1)/2, constituye la constantc de

normalizacitn.

La funcion de seleccion basada en el rango es invariante frente a {a translacion y al

cambio de escala.

Otro posible refinamiento del modelo de seleccion proporcional, es el modelo de
seleccion del valor esperado, el cual actia de la manera siguiente: para cada individuo,
se introduce un contador, inicializado en g (I super j sub t)/gt, donde, gt denota la media,

de. ) a funcidn objetivo en la generacidn t.

Cada vez que el individuo (I super j sub t) es seleccionado para el cruce, dicho
contador decrece en una cantidad ¢ (¢ pertenece a 0, 5:1). El individuo en cuestion dejard

de poder ser seleccionado en esa generacion, cuando su contador sea negativo.

Un esquema de seleccién, introducido por Brindle, ¥y que empiricamente ha
proporcionado buenos resultados, es el denominado muestreo estocastico con
reemplazamiento del resto, en el cual cada individuo es seleccionado un determinado
numero de veces, que coincide con la parte entera del namero esperado de ocurrencias

de dicho suceso, compitiendo los individuos por fos restos.
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Es decir, si denotamos por n (I super j sub t) el ndmero de veces que el individvo

super j sub 1) es seleccionado para el cruce, tenemos que:

rango __ rmﬂ@(ff})
Pie  TO0F 02

Formula 4.

Baker introduce un método denominado muestreo universal estocastico, el cual
utiliza un unico giro de la ruleta, siendo los sectores circulares proporcionales a la
funcion-objetivo. Los individuos son seleccionados a partir de marcadores (véase Figura

9), iguaimente espaciados y con comienzo aleatorio.

Figura 9. Muestreo de seleccion de padres,

denominado muestreo estocastico.

Efectuando un paralelismo con los métodos de muestreo estadisticos, ésie dltimo tipo
de seleccion de padres se relaciona con el muestreo sistematico, mientras que la
seleccion proporcional a la funcidn-objetivo, estd basada en el muestreo estratificado

con fijacion proporcional al tamafio.

También el procedimiento de seleccion que hemos denominado muesireo estocastico
con reemplazamiento del resto, mantiene un paralelismo con el muestreo estratificado

con fijacion de compromiso.

En el modelo de seleccion elitista se fuerza a que el mejor individuo de la poblacién

en el tiempo t, sea seleccionado como padre.

0150660
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La seleccion por tomeo, constituye un procedimiento de seleccién de padres muy
extendido y en ¢l cual la idea consiste en escoger al azar un mimero de individuos de la
poblacién, tamafio del torneo, (con o sin reemplazamiento), seleccionar el mejor
individuo de esie grupo y repetir ¢l proceso hasta gue el numero de individuos

seleccionados coincida con el tamafio de la poblacion.

Habitualmente el tamaiio del torneo es 2, y en tal caso se ha utilizado una version
probabilistica en la cual se permite la seleccidn de individuos sin que necesariamente

sean los mejores.

Una posible clasificacion de procedimientos de seleccion de padres consistird en
métodos de seleccién dindmicos, en los cuales las probabilidades de seleccién varian de
generacion a generacion, (por ejemplo la seleccion proporcional a la funcién objetivo),
frente a métodos de seleccion estaticos, en los cuales dichas probabilidades permanecen

constantes (por ejemplo la seleccion basada en rangos).
Si se asegura que todos los individuos tienen asignada una probabilidad de seleccion

distinta de cero el método de seleccion se denomina preservativo. En caso contrario se

acostumbra a denominarlo extintivo.

2.16. Operadores genéticos.

2.16.1. Cruce.

El operador de cruce, incluye dos partes, una para cada tipo de datos en cédigo

gengético.

El cruce, se usa para generar nuevos valores para cada ¢lemento en una parte dada del

operador genético.
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El cruce es también un operador que no necesita pardmetros especificos, cuando los
valores de los padres estin totalmente separados, el valor del hijo terminara siendo

también un valor separado aunque sea combinacion de ambos padres.

En el operador de cruce basado ¢n dos puntos, los cromosomas (individuos) pueden
contemplarse como un circuito en el cual se efectia la seleceion aleatoria de dos puntos,

tal y como se indica en la Figura 10.

1] sf 71 2] 2f 8l

1 1l 1 1] ol 1 3 1] 2f 2] & 7]
1] of 4] of 1 o

3[ & 7] 2] 8l §
4 1) 1ol 1] o 1 1] 2[ 2] 2 7]
(a) (b)

Figura 10. Cruce uniforme.

81 un hijo es producido durante ¢l cruce (a), cada uno de los elementos son
seleccionados al azar de sus respectivos padres. Si dos hijos son producidos en el cruce

(b), los elementos son heredados a un hijo de la madre y al otro hijo del padre,

Desde este punto de vista, el cruce basado en un punto, puede verse como un caso
particular del cruce basado en dos puntos, en el cual uno de los puntos de corte se

encuentra f1jo al comienzo de la ristra que representa al individuo. Véase Figura, 11.

En el denominado operador de cruce uniforme (Syswerda) cada gen, en la
descendencia se crea copiando el correspondiente gen de uno de los dos padres,

escogido de acuerdo a una "mascara de ¢ruce” generada aleatoriamente.,
g g

Cuando existe un | en la "mascara de cruce", el gen es copiado del primer padre,
mientras que cuando exista un 0 en la “méscara de cruce", el gen se copia del segundo

padre, tal y como se muestra en la siguiente figura 11:
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Padres 10 10| |po1] [110]  [oo11] Joo] |e10]

Hijos [10 10] [m0] [110] [oowd] [oo1] [

Operador de cruce basado en dos puntos

Figura 11. Operador de cruce basado en dos puntos.

Mascara de cruce 1001001
Padre 1 1101101
Descendiente 1001111
Padie 2 ooao114i10

Operador de cruce uniforme

Figura 12,

El término operador de cruce uniforme, se relaciona con la obtencion de la "méascara
de cruce" uniforme, en el sentido que cualquiera de los elementos del alfabeto tenga

asociada la misma probabilidad.

Hablando en términos de la teoria de la probabilidad, la mascara de cruce esta
compuesta por una muestra aleatoria de tamafio A extraida de una distribucion de

probabilidad de Bernouilli de pardmetro 1/2.

Si tuviésemos en cuenta el valor de la funcién de adaptacion de cada padre en el
momento de generar la "mascara de cruce”, de tal manera que cuanto mayor sea la

funcion de adaptacion de un individuo, mds probable sea heredar sus caracteristicas.
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Podriamos definir, un operador de cruce basado en la funcidn-objetivo, en el cual la
"mascara de cruce" se interpreta como una muestra aleatoria de tamafio 1 proveniente de

una distribucion de Bernouilli de pardametro:

p=g(I}}{g(I]) + g(I}))

Donde (I super j sub t) y I(super i sub t) denotan los padres seleccionados para ser

cruzados.

El concepto de "mascara de cruce” puede también servir para representar los cruces

basados en un punto y basados en miltiples puntos, tal y como se muestra en Figura 13.

Sirag y Weiser, modifican el operador de cruce en el sentido del Analisis Simulado,
de esta manera el operador de cruce se modifica definiendo un umbral de energia H. y
una temperatura T, las cuales influencian la manera en la que se escogen los bits

individuales.

Segiin el operador propuesto el bit (i + 1)-ésimo se tomara del padre opuesto al que se
ha tomado el bit i-€simo, con probabilidad exp( . (tetha sub c)/T), donde T es el
parametro "temperatura”, el cual, al igual que en el Andlisis Simulado, decrecera

lentamente por medio de un programa de enfriamiento.

Con altas temperaturas el comportamiento se asemeja al del operador de cruce
uniforme, es decir, con probabilidad cercana a la unidad los bits, se van escogiendo

alternativamente de cada padre.

Por otra parte, cuando el valor del parametro temperatura se acerca a cero. el hijo

resultante coincide practicamente con uno de los padres.
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Mascara de cruce 1110000 1100011
Padre 1 1011001 1011001
Descendiente- 1010111 1000101
Padre 2 1000111 1000111

Figura 13. Mascaras de cruce para operadores basados en uno y dos puntos.

Existen otros operadores de cruce especificos para un determinado problema como

son, por ejemplo, los definidos para el problema del agente de comercio.

Por otra parte, la idea de que el cruce deberia de ser mds probable en algunas
posiciones, ha sido descrita por varios autores (Schaffer y Morishima, Holland, Davis,

Levenick).

2.16.2. Mutacion.

La mutacion se considera un operador basico, que proporciona un pequefio elemento

de aleatoriedad en la vecindad (entorno) de los individuos de la poblacién.

S1 bien se admite que el operador de cruce es el responsable de efectuar la busqueda a
o largo del espacio de posibles soluciones, también parece desprenderse de los
experimentos efectuados por varios investigadores, que ¢l operador de mutacién va
ganando en importancia a medida que la poblacién de individuos va convergiendo
(Davis).

Schaffer encuentra que el efecto del cruce en la busqueda, es inferior al que
previamente se esperaba. Utiliza la denominada evolucién primitiva, en la cual, el

proceso evolutivo consta tan s6lo de seleccién y mutacion.

Encuentra que dicha evolucién primitiva, supera con creces a una evolucion basada

exclusivamente en la seleccion y el cruce. Oira conclusion de su trabajo es que la
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determinacién del valor optimo de la probabilidad de mutacion es mucho mas crucial

que el relativo a la probabilidad de cruce.

La busqueda del valor 6ptimo para la probabilidad de mutacion, es una cuestién que
ha sido motivo de varios trabajos. Asi, De Jong recomienda la utilizacién de una
probabilidad de mutacién del bit de (i super -1), siendo | la longitud de la cadena de

caracteres.

Schaffer utiliza resultados experimentales para estimar la tasa éptima proporcional a |
/ (lambda super 0.9318), (1 super 0.4535), donde lambda denota el niimero de individuos

en la poblacion.

Si bien en la mayoria de las implementaciones de AG, se asume que tanto la
probabilidad de cruce, como la de mutacion, permanecen constantes, algunos autores
han obtenido mejores resultados experimentales modificando la probabilidad de
mutacion a medida que aumenta el nimero de iteraciones. Pueden consultarse los

trabajos de Ackley, Bramlette, Fogarty y Michalewicz y Janikow.

2.16.3. Reduccion.

Una vez obtenidos los individuos descendientes de una determinada poblacion en el
ttempo t, el proceso de reduccion al tamafio original, consiste en escoger lambda
individuos de entre los LLambda individuos que forman parte de la poblacién en el
tiempo t, ¥ los lambda individuos descendientes de los mismos. Dicho proceso se suele

hacer fundamentalmente de dos formas distintas.

O bien los lambda individuos descendientes son los que forman parte de la poblacion
en el tiempo t + 1, es lo que se denomina reduccion simple, o bien se escogen de entre
los 2 lambda individuos, los lambda individuos mas adaptados al problema, siguiendo lo

que podemos denominar un criterio de reduccion elitista de grado lambda.
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Podemos también considerar otros procedimientos de reduccion que se colocan entre
los anteriores, por ejemplo, si escogemos los (lambda sub 1) mejores de entre padres y
descendientes, escogiéndose los lambda (lambda sub 1)y restantes de entre los

descendientes no seleccionados hasta ¢l momento.

El concepto de reduccion esta ligado con el de tasa de reemplazamienio generacional,
(t sub rg) es decir, en el porcentaje de hijos gencrados con respecto del tamaiio de la

poblacion.

Si bien, dicho re-emplazamiento se efectuaba, de 1 en 1, es decir (i sub gr) = (lambda

super -1), habitualmente dicho reemplazamiento se efectiia en bloque, (t sub gr) = 1.

En su trabajo, en cada paso una proporcion, t,~, de la poblacion es seleccionada para
ser cruzada. Los hijos resultantes podran reemplazar a miembros de la poblacién

anterior.

Este tipo de AQG, se conoce bajo el nombre de SSGA (Steady State Genetie
Algorithm), un ejemplo de los cuales lo constituye GENITOR (Whitley y Kauth,
Whitley).

Michalewicz introduce un algoritmo que denomina Algoritmo Genético Modificado,
(MOD sub AG), en el cual para llevar a cabo el reemplazamiento generacional,
selecciona al azar rl individuos para la reproduccién, asi como r2 individuos (distintos

de los anteriores), destinados a morir.

Estas selecciones aleatorias tienen en consideracion el valor de Ia funcion-objetivo de
cada individuo, de tal manera que cuanto mayor es la funcion-objetivo, mayor es la
probabilidad de que sea seleccionado para la reproduccion, y menor es la probabilidad

de que dicho individuo fallezca.
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El resto de los lambda (rl + r2) individuos son considerados como neutros y pasan

directamente a formar parte de la poblacidn en {a siguiente generacion.

2.17. Algoritmos Genéticos Paralelos.

En este apartado se introduciran tres maneras diferentes de explotar el paralelismo de

los AG, por medio de los denominados modelos de islas.

2.17.1. Modelos de islas.

La idea bésica consiste en dividir la poblacion total en varias subpoblaciones en cada
una de las cuales se lleva, a cabo un AG. Cada cierto numero de generaciones, se efectia
un intercambio de informacion entre las subpoblaciones, proceso que se denomina

migracion.

La introduccién de la migracién, hace que los modelos de islas sean capaces de
explotar las diferencias entre las diversas subpoblaciones, obteniéndose de esta manera

una fuente de diversidad genética.

Cada sub-poblacidn es una "isla", definiéndose un procedimiento por medio del cual

se mueve el material genético de una "isla" a otra.

La determinacidn de la tasa de migracidn, es un asunto de capital importancia, ya que

de ella puede depender la convergencia prematura de la basqueda.

Se pueden distinguir diferentes modelos de islas en funcion de la comunicacion entre

las sub-poblaciones. Algunas comunicaciones tipicas son las siguientes:

s Comunicacién en estrella, en la cual existe una subpeoblacién que es

seleccionada como maestra (aquella que tiene mejor media en el valor de la
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funcién-objetivo), siendo las demas, consideradas como esclavas. Todas las
subpoblaciones esclavas mandan sus hl mejores individuos (hl, > 1) a la
subpoblacién maestra la cual a su vez manda sus h2 mejores individuos (h2 > 1}

a cada una de las subpoblaciones esclavas. Véase Figura 14.

Figura 14. Algoritmo Genético Paralelo, modo de islas comunicacion estrella.

Comunicacién en red, en la cual no existe una jerarquia entre las subpoblaciones,
mandando todas y cada una de ellas sus h3 (h3 > 1) mejores individuos al resto de las

subpoblaciones. Véase Figura 15.

Subpobl. 1

Subpobl. 2 Subpobl. 4

Figura 15. Algoritme Genético Paralelo, modo de islas comunicacion en red.

Comunicacién en anillo, en la cual cada sub-poblacion envia sus h4 mejores
individuos (h4 > 1), a una poblacion vecina, efectuandose la migracién en un Unico

sentido de flujo.
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Subpobl. 1 p-{ Subpobl. 3

Subpobl. 2 ) - Subpobl, 4

Figura 16. Comunicacion en anillo.

2.18. Comparacion con otros métodos de optimizacion.

2.18.1. Algoritmos Genéticos y Sistemas Expertos.

Un Sistema Experto es un programa de computadora que encuentra soluciones a

problemas del tipo condicional con la estructura:

Si ocurren los hechos A,B.C,D, ;cual seria el valor del suceso E?

Ejemplo: Si un andlisis médico detecta los sintomas A, B, C y D en un paciente,

¢, Cudl serd la enfermedad del sujeto?

Ejemplo: Si el analisis geolégico de una capa de suelo detecta la presencia de los

compuestos quimicos A, B, C y D ;Es factible que exista petréleo en la misma?

Si bien existen en la literatura ejemplos de la utilidad de ésta técnica, las reglas deben

ser provistas por un especialista (o varios) en el tema.

Por ende, se requiere que los conocimientos estén disponibles, que sean estructurados
o factibles de ser estructurados (convertidos a reglas heuristicas) y que los hechos de la

realidad, sean relativamente estaticos, es decir, que las causas para arribar a una
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determinada conclusién no cambien, ya que cada vez que esto sucede, los expertos

deben reelaborar las reglas, lo cual dificulta y retarda considerablemente la operatoria

del sistema.

Los Sistemas Expertos tuvieron su apogeo en la década de los 80 > aproximadamente
de 1979 a 1985. En esa época se les llegd a considerar verdaderas panaceas que

resolverian muchos de los problemas cotidianos del hombre.

Incluso se formaron en ese entonces varias compafiias con el objeto especifico de
realizarlos y comercializarlos, sabiéndose que algunos fueron exitosos y funcionaron

bien, pero las dificultades planteadas anteriormente no tardaron en aparecer.

En particular, existen temas en los cuales el conocimiento no es estatico, sino que la

aparicion de nueva informacion altera las pautas o reglas de inferencia de los resultados.

La necesidad permanente de reevaluar las reglas por medio de expertos humanos

lleva al sistema a una operatoria lenta y burocratica.

Cada conocimiento nuevo implica re-entrenar manualmente el sistema. Los Sistemas

Expertos demostraron no ser 1itiles en este campo.

Existen temas en los cuales la interrelacion de ciertas variables no es conocida. Si la
informacion disponible de cierto asunto es limitada y no se conoce el comportamiento de

algunas de sus variables, el Sistema Experto tendra grandes dificultades de programarse,

ya que sus reglas seran imprecisas.

Los expertos no siempre estructuran su conocimiento ya que sabemos que existen
numerosas personas que razonan por métodos empiricos, lo que hace que les resulte muy
difici] traducir sus pensamientos o su método deductivo a reglas que la computadora

pueda interpretar.
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Un Sistema Experto no podra llegar a resultados valederos cuando los especialistas en

un termna no puedan tener estructurados sus pensamientos.

Por ejemplo, supdngase que se quiera programar un sistema experto para calificar
obras de arte. Dificilmente se encontrara un critico de arte que pueda estructurar las

razones por las cuales considera "buena” o "mala" a una obra determinada.

En general, las palabras que pueda decir, resultardn a los oidos del programador del

Sistema como una serie de subjetividades imposibles de sistematizar.

Luego de observar todo esto, se empezd a considerar a los Sistemas Expertos, como

aptos solamente para entornos reducidos y con condiciones de ejecucion acotadas.

La idea del Sistema Experto como "resolvedor universal de problemas™ quedd

sepultada.

Si bien la investigacién bésica de los AG es contemporanea a la de los sistemas
expertos, la renovada importancia que se les dio en el ambito cientifico, se produjo en

paralelo a la desvalorizacion que sufrieron estos ultimos.
Los AG se revalorizaron ya que poseen las siguientes ventajas competitivas:

o Solo necesitan asesoramiento del experto cuando se agregan o suprimen
variables al modelo. Los Sistemas Expertos requieren la presencia del mismo

ante cada modificacién del entorno.

o Los AG solo requieren el asesoramiento del experto para identificar las
variables pertinentes, aunque no ¢s necesario que éstos definan sus valores ni
sus relaciones (las reglas) iniciales o finales. Los Sistemas Expertos solo

trabajan con las reglas y valores que les dictan los seres humanos.



2.18.2. Algoritmos Genéticos y Redes Neuronales.

Una red newronal, es el intento de poder realizar una simulacién computacional del
comportamiento de partes del cerebro humano, mediante la réplica en pequefia escala de
los patrones que éste desempefia para la formacién de resultados, a partir de los sucesos

percibidos.

El cerebro consta de unidades llamadas neuronas, las cuales estdn conectadas entre si

formando una red {de ahi la denominacién " red neuronal ").

Concretamente, se¢ trata de poder analizar y reproducir el mecantsmo de aprendizaje

de sucesos que poscen los animales mas evolucionados.

La red simula grupos de neuronas, llamados " capas " las cuales estan relacionadas
unas con otras. Los datos se introducen en la primera capa, llamada "capa de entradas”.
Cada capa, transfiere la informacion a sus vecinas, teniendo un peso o ponderacion para

los valores, lo que va modificando los mismos en su paso a través de la red.

Cuando los datos llegan a la ultima de las capas, llamada " capa de salida ", el valor

resultante es tomado como el resultado de la red.

La red puede ser entrenada para diversos usos, enire ellos como mecanismo de
optimizacién. En este sentido, se puede expresar que serian un modelo alternativo

competitivo con los AG, si se las programara para este fin.

En rigor de verdades, la literatura sugiere que se podrian hacer modelos mixtos o
hibridos, en donde se combinen las ventajas de las redes neuronales y los AG, aunque

hay muy poco material disponible en este campo.

Tal vez esto se deba al hecho que los AG vy el estudio de las redes forman dos ramas o

escuelas separadas dentro de la inteligencia artificial, por lo que existe una preferencia
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en los invesiigadores en perfeccionar alguno de los dos modelos antes que tratar de

unirlos.

2.18.3. Algoritmos genéticos y 16gica borrosa.

La logica borrosa trata de acercar la matemaética al lenguaje impreciso del hombre
comun. El ser humano se maneja habitualmente con conceptos vagos, los cuales no

pueden ser representados por la matematica tradicional.

Si se pregunta a una serie de personas acerca del estado del clima, es factible que las
respuestas sean del tipo:
¢ "Hace mucho calor".
e "Hace fri¢"
» "Hoy llovié mucho”

s "No llovio casi nada: Apenas unas gotitas"

Si alguien responde a la pregunta en forma concreta, su respuesta se pareceria a:
"En este momento hay 30 grados centigrados y s¢ espera que para el
resto del dia la temperatura se eleve hasta los 35 grados, para luego

decaer a 20 grados a lo largo de la noche".

Este tipo de respuesta parece extractada del parte meteorologico del noticicro.
Esperamos oir algo stmilar cuando miramos la television, pero no tenemos la expectativa
de hacerlo cuando le preguntamos al compatfiero de trabajo que acaba de llegar si hace

calor afuera del edificio.

Tenemos entonces que el hombre se maneja con términos vagos, para muchas de las

acciones de su vida.
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Una matemdtica estructurada para trabajar con conceptos precisos, no puede entonces
representar estos conceptos. La légica borrosa trata de poder incorporar métodos para

que conceptos vagos puedan ser utilizados como funciones matematicas.

Esta ha tenido una utilidad préctica inmediata en los mecanismos de control de las
maquinarias. La légica borrosa no es un mecanismo de optimizacion en si mismo, pero
vuelve mas flexibles a los sistemas de control de los dispositivos electronicos, por lo que

podriamos decir que se trata de un método optimizado de control.

La difusién que ha tenido en el mundo, se le debe en gran parte a la incorporacion
que han hecho los japoneses durante la década de los 80's de estas técnicas en los
productos que comercializan mundialmente, en especial los electrodomésticos. (No es
raro ver un lavarropas o una heladera de marca japonesa con el logotipo de Légica

Borrosa incorporado).

La formulacién de este tipo de reglas, es mucho mas sencilla de entender y explicar
por los expertos humanos, que deben introducir las mismas. Asi mismo, la programacion

del software es mas simple al igual que su mantenimiento.

La légica borrosa trabaja con las llamadas funciones borrosas, las cuales permiten

efectuar las condiciones descriptas precedentemente.

Ejemplo: Para definir la funcién "mucho” dentro de una serie de valores se procede

de la siguicnte manera:

e Se toma la serie, se la ordena de mayor a menor y se extrae el valor mas
grande y el valor mas chico. Estos valores corresponden al limite superior y al

limite inferior de la serie.
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Tenemos entonces que dada una serie variando de ag hasta a, elementos:
L8(a, a,) = Maximolay..a,)
Ecuacién 1.

« Sc establece como amplitud de la serie la diferencia del limite superior y

el inferior:
A=ISa, a,)- L1 (@ a,)

Ecuacion 2,

e La funcion "mucho” queda definida como:

Sz, 4)=

“ |

Ecuacién 3.
En una serie de numeros naturales, cuyos valores estén entre 0 y 1000 ; A=(LS-LI) ;
A=(1000-0) ; A=1000

La funcién " mucho " fue definida como x/A, por lo que variara desde 0/1000 para
x=0 hasta 1000/1000 para x=1000. Tendremos entonces un rango de valores entre 0 y 1.
02 f(x4)<1

Ecuacién 4.

Para facilitar los calculos, si la serie no comienza de (¢ o contiene valores negativos,
conviene convertirla en sene de nimeros positivos sumando a cada término ¢l valor

maximo negativo.

Ejemplo: 1a seriede {-3 -2-1012 3 4 5} puede ser convertidaen {01234567 8}

sumandole 3 a todos los términos.

La serie {3, 4, 5, 6} puede ser convertida en {0, 1, 2, 3} restandole 3 a todos los

términos.
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Por ello, la ecuacidn 3 se transforma en:
Ll (ay @)= Minimalay a,)
LS,(ay a,) = Maximolay.a.)

Ecuacion 5.

Donde LIy LS, representan los limites originales. Estos limites se normalizan a LS,

y LI, llevando la serie al rango {0..n}.
Lhfay.a,) = Liy{ay &)~ Liy(ag 2] = 0
L8)(a0-,) = L8ylay. 4, )~ Liyfay. a,)

Ecuacion 6.

Existe la posibilidad de planear la arquitectura de un AG, para que sus funcicnes de
convergencia y control, asi como sus operadores genéticos, esién basados en logica

borrosa.

El AG estaria entonces programado para la supervivencia ante entornos borrosos,
Esto acarrearia por un lado, la ventaja de la programacion de las misimas, aunque tendria
un efecto en la supervivencia indistinta de ciertos especimenes con similar valor de la

funcién borrosa aunque diferente valor absoluto.

Ejemplo: Si se programa el AG para seleccionar los especimenes con valores “altos”,
esto dara igual ponderacion a un ejemplar con un 90% de rendimiento (de la funcion

“alto™} que a uno con el 92% de la misma funcion. (Ambos son "altos").

Sin légica borrosa el segundo ejemplar seria mas competitivo que el primero y lo
aniquilaria. Dado que el efecto de utilizar o no esta logica cambia la arquitectura del AG,
su implementacion no es en si misma ni buena ni mala, dependiendo de los objetivos del

programador y de los resultados esperados.
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2.19. Partes esenciales de la funcién geondémica dentro de un plan de

produccion.
2.19.1. Funcion Objetivo.

El funcionamiento de la funciéon gendmica, casi siempre referida como funcidn-

objetivo, consiste de dos partes, cada una basada en el programa que representa la

misma funcion genémica.

La primera parte, es una medida de satisfaccion a una restriccion, la segunda parte,
esta basada en la funcidn del programa de produccién con respecto a sus objetivos. Dado
que la funcién gendmica representa directamente al programa de produccion, al calcular

ambos, se hace un célculo completo.

2.19.2_ Restricciones.

La mayor parte de las medidas de restriccion, estin basadas en perfiles de recursos,

los que definen la disponibilidad de recursos o el consumo de recursos como una

funcion de tiempo.
2.19.3. Disponibilidad de recursos.

Una parte importante en el proceso de planeaciéon de un proyecto de balanceo de

linea, es una definicion correcta y acertada de la disponibilidad de recursos.

Para cada recurso, existira un patrén de disponibilidad que puede ser generado, para
indicar cuando y cuanto de esos recursos, estard disponible. Algunos ejemplos de

disponibilidad de recursos y patrones de requerimientos seran ilustrados en la figura 17.
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Cantidad de recursos
@ dispombles
Tiempo
(b) Canudad de recursos
requeridos
Tiempo
(c) Diferencia entre 1a

cantidad de recursos

requeridos y la cantidad
de recursos disponibles.

| Tiempo

Figura 17. Disponibilidad de recursos disponibles, requeridos y su diferencia.

La disponibilidad de recursos, requerimientos vy los patrones de factibilidad del
programa. (a), representa la disponibilidad de recursos en funcion del tiempo, (b)

muestra el requerimiento de recursos, y (c¢) es el resultado de sustracr los recursos

requeridos a los recursos disponibles.

Cualquier segmento negativo en la grafica (c), muestra la falta de factibilidad del

programa de produccion debido a que hay mas recursos requeridos que disponibles.

La factibilidad del programa con respecto a los recursos disponibles, es calculada

mediante la comparacion del total de recursos disponibles contra el total de recursos

requendos.

Esta clase célculos, nos muestra, no solo que tan factible es el programa, sino también

el grado de factibilidad que tiene o si es totalmente infactible.
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2.19.4. Restricciones temporales.

Si una tarea debe ser comenzada en un momento especifico, entonces ¢l tiempo de
comienzo correspondiente en codigo genético serd ajustado por los operadores

genéticos, de tal manera que las tareas empiecen siempre a un mismo tiempo.

Si un recurso esta disponible solamente por un periodo de tiempo, esto se reflejara en
el plan de disponibilidad para este recurso.

2.19.5. Objetivos.

Hay muchas maneras de medir diferentes de medir el desempefio de un programa de

produccién. A continuacion se muestran algunas d¢ las més comunes:

2.19.6. Fechas limite y tardanzas.

El desempefio de muchos proyectos es medido en términos de fechas limite y

tardanzas en finalizar un proyecto. Estas mediciones son calculadas directamente del
programa de produccion.

Por ejemplo, si un programa indica que el 65% del proyecto debe estar completado

para determinada fecha, entonces el desempefio del proyecto puede ser calculado
directamente a este parametro.

Si cada tarea tiene una fecha limite de cumplimiento x;, especificada en el programa
de produccidn y una fecha de cumplimiento &; determinada del plan de factibilidad del
programa, entonces el nivel de tardanza serd la diferencia de d = f; . x; donde d es

truncado a cero (las tareas terminadas antes de tiempo no son tardias).

La medida de tardanza en un proyecto es simplemente el promedio de tardanza de

cada una de las tareas individuales.



72

2.19.7. Costo del proyecto de manufactura.

El costo total de un programa puede ser determinado al sumar los costos individuales

de cada actividad dada y los costos de los recursos aplicados a esa actividad.

Dado que el plan de produccion se encuentra perfectamente definido, cualquier
codigo genético puede ser usado para calcular un valor presente neto, o cualquier otra

medida de costo. Si cada tarea tiene un costo definide, ¢; entonces el costo total es

simplemente la suma de todos los costos.

2.19.8. Conclusion del proyecto.

La longitud de tiempo requerido para completar un programa de produccion esta
calculado directamente de la informacion obtenida del proyecto establecido. La

conclusion es simplemente el momento de finalizacién de la ultima tarea.
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3. RESULTADOS

3.1. Aplicacion de AG a una linea de produccion de la Compaiiia

Datacom de México.

3.1.1. Definicién del problema.

Datacom de México es una compailia establecida en Reynosa, Tam., desde 1976 y
estd dedicada al ensamble de impresoras de use industrial de tipo matricial. La planta

produce dos tipos de marcas de impresoras: Genicom y Tally.

En este caso especifico se aplicaran los AG a la linea de ensamble final de impresoras
Tally.

La linea Tally esta dividida a su vez en dos sub-lincas donde se construyen cuatro
tipos de impresoras, que se muestran a continuacidn con su respectivo pronostico de
ventas mensuales, este pronostico ha sido proporcionado por el departamento
corporativo de ventas, donde de acuerdo a estudios de mercado, estadisticas y otros

datos, se asegura la venta de estas unidades una vez producidas:

Ventas Esperadas Margen de atilidad (en
Mensual en Unidades| Dolares americanos) por
Familia {2004) unidad
T6215 190 £250
alt-
bmeaTaly1 ™11 150 §275
‘ T6306 120 £340
Linea Tally-2
nea tay e M e312 110 $345
Total 570

Tabla 2. Ventas esperadas por mes de impresoras Tally para 2004.
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El flujo de la linea se muestra a continuacion:

LINEA BE ENSAMBLE TALEY

INICIAL TALLY 2
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Figura 18. Flujo de manufactura de impresoras de la linea Tally.

i

Condiciones actuales de la linea Tally:

» Existen cuatro sub-lineas internas, estas alimentan a su vez a las dos lineas de

ensamble intcial.

¢ En general, la capacidad instalada en la linea de para 460 impresoras
mensuales.

» Solo se puede correr una sub-linea a la vez (Tally 1 o Tally 2) nunca las dos al
mismo tiempo

¢ El Gnico cuello de botella en la linea se encuentra en las dos sub-lineas de
ensamble inicial, en el resto del proceso el material fluye sin problemas.

¢ Se requiere de un tiempo de 30 min. para hacer un cambio de linea, de Tally 1
a Tally 2 o viceversa, cuando se lleva a caho en horas hébiles, este tiempo se

considera tiempoe muerto por cambio de modelo.
Definicion de la funcion objetivo:
Dadas las condiciones actuales, se ha definido la siguiente funcion objetivo:

Max 7= $250T6215+8275T6218+3340T6306+3345T6312
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Donde:

T6215 es igual al nimero de impresoras T6215 a construir,
T6218 es 1gual al nimero de impresoras T6218 a construir,
T63006 es igual al nimero de impresoras T6306 a construir y

T6312 es igual al niimero de impresoras T6312 a construir,

Por lo tanto, se busca maximizar la ganancia, construyendo la combinacién correcta

de impresoras de las diferentes familias.

Sujeto a:

T6215<=190

T6218<=150

T6306<=120

T6312<=110

T6215+T6218+T6306+T6312<=460 El total de impresoras a construir no debe

exceder la capacidad mensual.

HT1 # HT2 El momento en el que se corre la linea Tally 1 debe ser desigual al

momento en el que se corre la linea Tally 2, esto debido al factor mencionado de que se

puede correr solo una linea a la vez.

Restriceion de no negatividad:

T6215,T6218, T6306, T6312, HT1, HT2>=10
3.2.1. Implementacién del problema a un AG:

Se codificado los parametros, objetivos y restricciones de este problema a un
programa de AG generado en codigo fuente C++ por 200 generaciones, se utilizo el

operador de mutacion con los siguientes resultados:
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8 c

dt

t

$150,000.00

g $140,000.00

M n $120,000.00
N $100,000.00
e i $B80,00060
$60,000.00

e o $40000.00

& $20,000.00

RESULTADOS DE APLICACION DE UN A.G. A LA LINEA TALLY

$0.00
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Figura 19. Resultado medio después de correr el algoritmo por 200 generaciones.

Después de haber ejecutado el algoriimo, ndtese ¢l incremento en la media del

margen de ganancia total hasta llegar a $138,255.00 Dlls., siempre respetando todas las

restricciones y arrojando el siguiente resultado para la linea de ensamble:

Cantidad de |Margen de utilidad {en |[Margen de utilidad total
unidades a | Dolares americanos) (en Dolares
Familia construir por unidad americanos) por familia
_ T6215 117 $250.0 $29,250.0
Lmea Taly-T—reo 18 120 $275.0 $33,000.0
Linea Tally-2 T63206 117 $340.0 $39,780.0
T6312 105 $345.0 $36,225.0
Totales 458 Utilidad Total $138,255.0

Tabla 3. Mezcla de modelos a construir en la linea de produccion arrojados por el AG.

Estos resultados fueron obtenidos mediante el uso de un programa computacional

generando un AG y no se hizo ningin ajuste al programa para ir “manualmente”

mejorando los resultados, es decir, esta mejora de resultados se dio gracias a la forma en

que ¢l Algoritmo opera.
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Noétese que la cantidad total a construir mosirada en la tabla 3, no alcanza la
capacidad méaxima de produccion, esto es debido a que en primer lugar no se le introdujo

al AG ninguna variable o restriccion que le indicara que deberia alcanzar la capacidad
limite (460 piezas).

Por otra parte, el Algoritmo se corrié por 200 generaciones, por lo que existe cierta
posibilidad de haber alcanzado la capacidad limite, en case de haber corrido el
Algoritmo por una cantidad mayor de generaciones, sin que esto signifique que se ha
llegado a la solucién optima, ya que aun y cuando se utilice la capacidad maxima, puede

suceder que la combinacién propuesta por el Algoritmo no se la mas optima o la que

deje las mejores ganancias marginales.
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4. CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

4.1. Conclusiones.

Se puede decir en general que los AG representan una mejor opcidn, comparados

contra otros métodos de optimizacion, donde se tenga que trabajar con actividades y

restricciones multiples.

Cualquier combinacion o restriccion que se le agregue al AG, no le robara o reducira
su rendimiento y utilidad. De hecho, en algunos casos se hace mas facil para el
algoritmo la busqueda de solucion optima cuando se le agregan mas variables y

restricciones, lo cual se presenta en caso inverso para los otros métodos de optimizacion

tradicionales.

En referencia a la hipdiesis propuesta al inicio de este documento, si bien la
aplicacion del AG no garantiza que se haya llegado a la maxima solucién optima, si ha

garantizado una solucion muy cercana a la optima en un problema de optimizacion

complicado.

Aunque pudieron haberse encontrado otras soluciones mediante el uso de otras
técnicas de optimizacion de recursos como pueden ser la programacion lineal, el método
de ruta critica, o cualquier otro método de optimizacién mas exacto, se puede hacer

notar el hechoe de que el uso de AG constituye un arma muy poderosa para la solucion de

este tipo de problemas.

Mientras méas complejo se vuelve un problema de optimizacion, ya sea por la gran

cantidad de objetivos y restricciones o por la complejidad misma del proceso de
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produccidn, la aplicacion de otros métodos ¢xistentes se volvera mas dificil de lievar o

incluso puede llegar a ser imposible, mientras que el uso de AG en este tipo de

problemas, seguiré siendo una alternativa totalmente viable.

Los AG constituyen un excelente método de solucion de problemas con una mezcla
de variables continuas y discretas.

Sin embargo, su implementacién es algo trivial y a veces un poco dificil, debido a

que requieren de un mecanismo efectivo de codificacion del problema y decodificacion
de resultados.

La representacion y ejemplo expuesto en este irabajo es relativamente pequefio, en
comparacidén con los multiples campos y dreas de estudio donde se pueden aplicar los
AG, cada dia surgen nuevas investigaciones y nuevos campos de aplicacion para este
método de optimizacion, no solo aquellos que se refieren a la optimizacion de recursos,
también es posible aplicar esos algoritmos, a otras clases de problemas, sobretodo en los

que por su naturaleza, resultan ser muy complejos y dificiles de implementar en otros
métodos mas tradicionales,

4.2. Recomendaciones.

Debido a que existe también la posibilidad de hacer mejor un AG, al aplicar ciertas
técnicas sobre €1, como puede ser el mejorar la representacién de las variables del
problema ¢ mejorar los operadores, se recomienda revisar detalladamente el proceso de

implementacién al aplicar un algoritmo a un problema determinado, esto con el fin de

poder detectar las posibles areas de mejora.

Se sugiere que los AG, vienen a representar un gran avance en casos de solucion de
problemas de optimizacién de recursos, incluyendo el drea de balanceo, de lineas con

una mezcla de componentes continuos y discretos, esto gracias a su operabilidad y la
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efectividad con la que el algoritmo funciona una vez implementado adecuadamente, y no

importando la complejidad del problema.

Sin embargo, no debe tomarse a estos como una téenica que “soluciona todo” ya que

como se menciono en este documento, existen ciertas desventajas de usar esta técnica,

las cuales deben ser tomadas en cuenta,

Al momento de definir que técnica de optimizacidn serd utilizada para resolver clerto
problema, no siempre se puede decir en automatico que los AG son la mejor opcion, es
necesario tomar en cuenta todos los aspectos del problema, revisar a detalle cada uno de

sus puntos criticos y poder reunir toda la informacion posible en referencia a esc

problema.

Una vez realizada la evaluacién correspondiente entonces se podra advenir a una

decision adecuada y se podra decidir si los AG, son una solucidén operable para la

resolucién del mismo.
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APENDICE A

GLOSARIO DE TERMINOS

Azar, Relacionado con la casualidad o con los casos fortuitos.

Codificacion. Accion de formular un mensaje siguiendo las reglas de un codigo.

Convergencia, Concurrir al mismo fin los dictimenes u opiniones.

Cromosoma..Elemento del interior del nicleo, que desempefia un papel importante
en la division celular y en la transmision de caracteres hereditarios.

Estocastica. Perteneciente o relativo al azar.

Evolucién. Desenvolverse los organismos o las cosas, pasando de un estado a otro.

Funcién Objetivo. Expresion matemética de la programacion lineal que maximiza o
minimiza alguna cantidad, normalmente la utilidad o el costo.

Genético. Relativo al estudio de la variabilidad y los factores de herencia en los seres
Vivos.

Heuristica. Parte de la historia que se ocupa de la investigacion documental.

JAT (Justo a tiempo), Sistema enfocado a la reduccion del desperdicio que se
presenta en la recepcidn y en la inspeccion de entrada, también reduce el exceso de
inventario, la calidad baja y los retrasos.

Légica borrosa. Sistema que trata de acercar la matemitica al lenguaje impreciso del
hombre coman.

Mutacion. Cualquiera de las alteraciones producidas en la estructura o en el niimero
de los genes o dc los cromosomas de un organismo, que se transmite a los descendientes
por herencia,

Paralelo. Dijese de las reglas o planos equidistantes entre si y que por mas que se
prolonguen no pueden encontrarse.

Recurso. Medio a que se recurre o del que s¢ dispone para lograr algo.

Restriccion, Limitacién o modificacion aplicada bajo cierta condicion.

Sistema Experto. Programa de computadora que encuentra soluciones a problemas

del tipo condicional con la estructura.
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