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RESOLUÇÃO DE UM PROBLEMA DE PROGRAMAÇÃO DA PRODUÇÃO EM UM
AMBIENTE FLOWSHOP ATRAVÉS DE UM PROCEDIMENTO

METAHEURÍSTICO BIOBJETIVO

SOLVING A PRODUCTION SCHEDULING PROBLEM IN A FLOWSHOP
ENVIRONMENT BY MEANS OF A BIOBJECTIVE METAHEURISTIC

PROCEDURE

RESOLUCIÓN DE UN PROBLEMA DE PROGRAMACIÓN DE LA PRODUCCIÓN
EN UN ENTORNO FLOWSHOP MEDIANTE UN PROCEDIMIENTO

METAHEURÍSTICO BIOBJETIVO

Adrián Andrés Toncovich, Departamento de Ingeniería, Universidad Nacional del Sur,
atoncovi@uns.edu.ar

Daniel Alejandro Rossit, Departamento de Ingeniería, Universidad Nacional del Sur -
INMABB UNS CONICET, Departamento de Matemática, daniel.rossit@uns.edu.ar

Resumo
Neste trabalho analisamos um problema de sequenciamento correspondente a um ambiente de
produção do tipo flowshop. Um procedimento metaheurístico biobjetivo é usado para resolver
o problema de sequenciamento correspondente à referida configuração produtiva. O problema
de programação da produção considerado pode ser caracterizado como um skip flowshop no
qual a ligação com os armazéns de matérias-primas e produtos acabados é levada em
consideração. Ao avaliar a qualidade das soluções propostas, os objetivos de minimização do
tempo total de produção e minimização do atraso total são levados em consideração
simultaneamente. O procedimento proposto é baseado em uma estratégia de busca local
multiobjetivo que responde à estrutura de metaheurísticas de recozimento simulado. Nesse
caso, o método metaheurístico desenvolvido gera um conjunto de soluções que tentam
fornecer uma boa aproximação à fronteira ótima de Pareto. A fim de avaliar o desempenho da
metodologia proposta, uma série de experimentos são realizados em dois conjuntos de
problemas de teste. A partir dos resultados obtidos com o primeiro conjunto de problemas de
menor tamanho e sua comparação com um método exato de resolução pode-se afirmar que as
soluções fornecidas pelo procedimento proposto são adequadas tanto do ponto de vista de sua
qualidade quanto do esforço computacional investido em sua geração. Além disso, o
algoritmo foi testado com problemas maiores, para avaliar seu comportamento em espaços de
busca mais extensos.

Abstract
In this work, we analyze a sequencing problem corresponding to a production environment of
the flowshop type. A biobjective metaheuristic procedure is used to solve the sequencing
problem corresponding to the aforementioned configuration. The production scheduling
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problem can be characterized as a skip flowshop in which the links with the warehouses of
raw materials and finished products is taken into account. When evaluating the quality of the
proposed solutions, the objectives of minimization of maximum completion time (makespan)
and minimization of total tardiness are taken into account simultaneously. The proposed
procedure is based on a biobjective local search strategy that responds to the structure of
simulated annealing metaheuristics. In this case, the metaheuristic method developed
generates a set of solutions that try to provide a good approximation to the Pareto optimal
front. In order to evaluate the performance of the proposed methodology, a series of
experiments are carried out on two sets of test problems. From the results obtained with the
first set of problems of smaller size and its comparison with an exact method of resolution, it
can be said that the solutions provided by the proposed procedure are suitable both from the
point of view of their quality and the computational effort invested in their generation. In
addition, the algorithm was tested with larger problems, to evaluate its behavior in wider
search spaces.

Resumen
En este trabajo se analiza un problema de secuenciación correspondiente a un entorno de
producción del tipo flowshop. Se recurre a un procedimiento metaheurístico biobjetivo para
resolver el problema de secuenciación correspondiente a dicha configuración productiva. El
problema de programación de la producción considerado puede caracterizarse como un skip
flowshop en el que se tiene en cuenta la vinculación con los almacenes de materias primas y
de productos terminados. Al evaluar la calidad de las soluciones propuestas se tienen en
cuenta simultáneamente los objetivos de minimización del tiempo de producción total
(makespan) y minimización del retraso total (total tardiness). El procedimiento propuesto está
basado en una estrategia multiobjetivo de búsqueda local que responde a la estructura de la
metaheurística recocido simulado (simulated annealing). En este caso, el método
metaheurístico desarrollado genera un conjunto de soluciones que intenta proporcionar una
buena aproximación a la frontera óptima de Pareto. Con el fin de evaluar el rendimiento de la
metodología propuesta se realizan una serie de experimentos sobre dos conjuntos de
problemas de prueba. A partir de los resultados obtenidos con el primer conjunto de
problemas de tamaño más reducido y su comparación con un método exacto de resolución
puede concluirse que las soluciones proporcionadas por el procedimiento utilizado resultan
adecuadas tanto desde el punto de vista de su calidad como del esfuerzo computacional
invertido en su generación. Además, el algoritmo fue probado con problemas de mayor
tamaño, para evaluar su comportamiento en espacios de búsqueda más amplios.

Palavras-chave: SKIP FLOWSHOP; SEQUENCIAMENTO; RECOZIMENTO
SIMULADO; OTIMIZAÇÃO MULTIOBJETIVO.

Keywords: SKIP FLOWSHOP; SCHEDULING; SIMULATED ANNEALING;
MULTIOBJECTIVE OPTIMIZATION.

Palabras clave: SKIP FLOWSHOP; PROGRAMACIÓN DE LA PRODUCCIÓN;
RECOCIDO SIMULADO; OPTIMIZACIÓN MULTIOBJETIVO.
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1. Introducción
El clima de competitividad en el que se desenvuelven las empresas industriales de la

actualidad promueve el desarrollo de métodos innovadores para mejorar los procesos de toma
de decisiones. Estos métodos están orientados en igual medida ser lo suficientemente rápidos
y lograr resultados altamente competitivos. La programación de las operaciones de
fabricación es uno de los problemas que frecuentemente se abordan mediante estos métodos.
La complejidad asociada con estos problemas limita en gran medida las posibilidades de
obtener resultados óptimos, para los casos del mundo real (Błażewicz y otros, 2007; Pinedo,
2012). Considerando los efectos económicos significativos que tiene la programación de las
operaciones en el rendimiento de las empresas manufactureras, se impone, ante la dificultad
de obtener soluciones óptimas, contar al menos con enfoques adecuados para resolver los
problemas con la suficiente celeridad, para obtener soluciones competitivas (Błażewicz y
otros, 2007; Pinedo, 2012; Framiñán, Leisten y García, 2014). Los procesos de fabricación
comprenden las diferentes operaciones que transforman las materias primas y componentes en
productos finales. En general, la formulación general de un problema de programación de la
fabricación dado se puede obtener recurriendo a un enfoque de programación matemática
(Ruiz, Şerifoğlu y Urlings, 2008; Sayadi, Ramezanian y Ghaffari-Nasab, 2010; Defersha y
Chen, 2012). En este trabajo se aborda específicamente el problema de programación en un
entorno flowshop permutativo (PFSSP, Permutation FlowShop Scheduling Problem). El
PFSSP es un problema de optimización combinatoria que pertenece a la clase NP-Completo
(Garey, Johnson y Sethi, 1976). El PFSSP se define como el problema de encontrar la mejor
programación de trabajos que se deben procesar en un conjunto de máquinas, considerando
que todos los trabajos tienen la misma secuencia de procesamiento a través de las máquinas y
todas las máquinas procesan los trabajos siguiendo la misma secuencia. Este tipo de
configuración suele ser la indicada para obtener mejoras en la productividad industrial y, por
ello, se encuentra implementada en un número importante de todas las instalaciones
productivas del mundo real (Pan y otros, 2011). Tanto es así que se intenta extender sus
beneficios a otros procesos productivos que, por su naturaleza, no se considerarían
configuraciones de tipo flowshop. Este es el caso de las celdas de manufactura, que consisten
en grupos de máquinas que procesan un conjunto componentes o artículos que tienen
características similares entre sí. Esto permite que dentro de cada celda la configuración sea
semejante a un sistema flowshop. Este tipo de estrategias de producción se encuentra
ampliamente difundido en la industria (Joines, Culbreth y King, 1996; França y otros, 2005).
Sin embargo, las mejoras en la productividad que pueden alcanzarse a partir de su utilización
suelen verse comprometidas cuando el entorno industrial en el que operan no está
correctamente integrado a la celda. Tal como puede ser el caso del abastecimiento de los
materiales para producir cada ítem, o de su almacenamiento una vez finalizada la producción.
En este trabajo, se concibe a la celda de manufactura inserta en un sistema productivo, que
debe proveer los materiales necesarios para el proceso de manufactura, así como también,
recibir y almacenar los ítems terminados.

La medida de eficiencia más frecuentemente utilizada para evaluar la calidad de las
soluciones en el PFSSP ha sido el makespan, que se define como el tiempo total de
producción requerido para procesar todos los trabajos del sistema. Con el correr del tiempo se
han considerado otras medidas de rendimiento y se han añadido diferentes condiciones
operativas a la configuración básica. En nuestro caso, el sistema de fabricación está dispuesto
en la forma de una célula de fabricación que abarca, además, el suministro de materias primas
y la entrega del producto final. El proceso de optimización considera como objetivos el
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makespan y la tardanza total en la búsqueda de soluciones para el problema.
En este trabajo se introduce un problema para el cual se propone una formulación de

programación matemática y se desarrolla una metodología de solución adecuada que permite
abordar su naturaleza combinatoria. La metodología utilizada para resolver el problema se
basa en un procedimiento metaheurístico que puede considerarse como una adaptación
multiobjetivo del algoritmo de recocido simulado. Este enfoque metaheurístico genera un
conjunto de soluciones que permite aproximarse al frente óptimo de Pareto. Se realizan una
serie de experimentos para evaluar el rendimiento de la técnica propuesta.

El trabajo está organizado de acuerdo con la siguiente estructura. Primero se presenta
el PFSSP y se especifica en detalle su configuración. A continuación, se formula un modelo
de programación matemática para el PFSSP. Luego, se presenta el procedimiento de
simulated annealing. A continuación, se resuelve un conjunto de problemas utilizando ambos
enfoques para comparar los resultados. Posteriormente, el algoritmo de simulated annealing se
aplica a instancias más grandes para evaluar su rendimiento. Finalmente, se establecen las
conclusiones y se proponen futuras líneas de investigación.

2. Caracterización del problema
El problema de programación de la producción introduce una serie de elementos de

interés en entornos reales de producción conocidos como células de fabricación (Joines,
Culbreth y King, 1996; França y otros, 2005; Hendizadeh y otros, 2008; Li, Li y Gupta, 2015).
El problema considerado se limita al análisis de las actividades de programación en un
entorno de producción constituido esencialmente por una serie de máquinas que configuran la
celda, un almacén de materias primas y un almacén de productos terminados. Entre los
almacenes y la celda de manufactura se deben realizar ciertas operaciones de traslado, ya sea
de materias primas o de productos terminados, que impactarán en las medidas de desempeño
consideradas para resolver el problema de secuenciación. Estas operaciones, naturalmente,
dependerán del tipo de producto que se procese (cantidad de piezas, componentes, pesos,
volúmenes, etc.).

En primer lugar, se propone una formulación de programación matemática para
resolver el problema caracterizado como un sistema flowshop permutativo con la posibilidad
de que se tengan trabajos que omitan etapas (Permutation Skip FlowShop), es decir, donde
algunos trabajos no necesariamente tienen que ser procesados en todas las máquinas de la
celda. Estas características adicionales se encuentran en varios entornos de producción reales.
A continuación, se propone el procedimiento metaheurístico multiobjetivo para resolver el
problema de programación de la producción (Minella, Ruiz y Ciavotta, 2011; Shoaardebili y
Fattahi, 2015).

Las medidas de desempeño utilizadas para evaluar la calidad de las secuencias tienen
en cuenta el aprovechamiento de los recursos de producción y las desviaciones con respecto a
las fechas de entrega. En particular, se tienen en cuenta dos objetivos al analizar la calidad de
las soluciones candidatas: la minimización del tiempo requerido para el procesamiento de
todos los trabajos (makepan) y la minimización de la tardanza total (total tardiness). La Figura
1 muestra un ejemplo de configuración de una celda de fabricación flowshop constituida por
tres máquinas (M1, M2 y M3), un almacén de materias primas (AMP) y un almacén de
productos terminados (APF).
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FIGURA 1 - Ejemplo de configuración de una celda de fabricación con tres máquinas.

3. Modelo de programación matemática
El problema abordado en este trabajo es un problema de secuenciación en una celda de

fabricación que se encuentra alejada de los almacenes de materias primas y de productos
terminados. Los trabajos tienen una fecha de liberación, y una vez producida esta, las materias
primas requeridas para procesar el trabajo pueden ser transportadas desde el almacén de
materias primas hasta la celda de fabricación. Cuando las materias primas necesarias para
realizar el trabajo llegan a la célula de fabricación, puede comenzar su procesamiento. La
configuración productiva dentro de la celda de fabricación es del tipo flowshop, por lo tanto,
todos los trabajos tienen la misma secuencia de máquinas. Sin embargo, algunos de los
trabajos no requieren ser procesados en todas las máquinas, es decir, pueden omitir algunas
operaciones. Después de que cada trabajo ha terminado de procesarse, debe ser transportado
desde la célula de fabricación hasta el almacén de productos terminados. Este último tiempo
de transporte repercute en el tiempo de entrega del trabajo, ya que debe añadirse al tiempo de
finalización del trabajo en la celda de fabricación.

Otros supuestos que se hacen para esta formulación del problema son:

 Cada trabajo puede ser procesado por una sola máquina a la vez.

 Una vez que se inicia el procesamiento de un trabajo, no puede interrumpirse.

 Las máquinas de la celda pueden estar ociosas durante el horizonte de planificación.

3.1 Conjuntos
j: índice para trabajos, j = 1, 2, …, n.
m: índice para máquinas, m = 1, 2, …, m.

3.2 Parámetros
pj,m: tiempo de procesamiento del trabajo j en la máquina m.
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��㷀�: tiempo de transporte de materias primas correspondientes al trabajo j hasta la célula
de fabricación.

��: liberación de la orden del trabajo j.

��� fecha de entrega del trabajo j.

�㷀��: tiempo de transporte de producto terminado correspondiente al trabajo j al
almacén.

M: un número positivo suficientemente grande.

3.3 Variables

��(ਇ: tiempo de finalización del trabajo j en la máquina m.

��: tardanza del trabajo j.

�ਇá�: tiempo total de producción (makespan).

���(�: variable binaria, vale 1 si el trabajo j’ es procesado antes que el trabajo j, y 0 en
otro caso.

3.4 Función objetivo
Se busca minimizar el tiempo total de producción (makespan) y la tardanza total

(tardiness).

�ࣨਇ � = �ਇá� + ���� (1)

3.5 Restricciones
Restricción de precedencia (2), asegura que el trabajo j no comience su procesamiento

en la máquina m antes de que haya terminado su procesamiento en la máquina m-1.

��(ਇ ≥ ��(ਇ−1 + ��(ਇ ; ∀�(ਇ > 1 (2)

Restricción de ordenamiento (3), establece que el trabajo j no comience su
procesamiento en la máquina m si antes no terminaron su procesamiento todos los trabajos j’
precedentes.

��(ਇ ≥ ���(ਇ + ��(ਇ − 1− ���(� ∙ �; ∀ਇ(�� ≠ � (3)

Restricción lógica (4), si el trabajo j’ está secuenciado antes que el trabajo j, entonces
lo inverso no es válido.

���(� + ��(�� = 1 ;� ≠ �� (4)

Abastecimiento de materias primas (5), cada trabajo no puede comenzar su
procesamiento, si antes no fue liberada la orden correspondiente y las materias primas no
fueron suministradas.

��(ਇ ≥ �� + ��㷀� + ��(ਇ ;ਇ = 1(∀� (5)
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Makespan (6), para calcular la finalización del trabajo j, resulta necesario considerar el
tiempo de traslado hacia el almacén de productos finalizados.

�ਇá� ≥ ��(ਇ + �㷀�� ; ∀�(∀ਇ (6)

Tardanza (7), para calcular la tardanza del trabajo j, es necesario considerar el tiempo
de traslado hasta el almacén de producto terminado.

�� = máx {0( ��(ਇ + �㷀�� − ��} ;∀�(ਇ = � (7)

Restricciones (8) relacionadas con los valores no negativos y binarios de las variables.

��(��(ਇ ≥ 0; ��(�� ∈ 0(1 ; ∀�(∀ਇ (8)

4. Solución metaheurística basada en simulated annealing
En esta sección se describe el algoritmo basado en simulated annealing (SA) utilizado

para resolver el problema presentado anteriormente. El algoritmo tiene la estructura de un
procedimiento de simulated annealing con archivo de soluciones de Pareto (PASA, Pareto
Archived Simulated Annealing). SA es un método de búsqueda local que se desarrolló a partir
de una analogía con el fenómeno de recocido (Kirkpatrick, Gelatt y Vecchi, 1983) para
resolver problemas complejos de optimización. Los métodos de búsqueda local buscan la
solución con el mejor valor del objetivo elegido en el entorno de la solución actual, la aceptan
como la solución actual y repiten este procedimiento hasta que no resulte posible mejorar la
solución en el entorno explorado. Mediante la aplicación sistemática de este procedimiento se
obtiene, en general, un óptimo local para el problema. Para evitar quedar atrapado en un
óptimo local, se debe incorporar un mecanismo de diversificación con el fin de explorar
adecuadamente el espacio de soluciones. En la metaheurística simulated annealing, la
estrategia de diversificación permite movimientos, con cierta probabilidad, hacia soluciones
que empeoran el valor actual de la función objetivo. El recocido simulado ya ha demostrado
su capacidad de resolución de problemas en entornos productivos flowshop regulares (Osman
y Potts, 1989; Low, 2005; Vahedi Nouri, Fattahi y Ramezanian, 2013).

4.1 Procedimiento PASA
Serafini (1992) y Fortemps, Teghem y Ulungu (1994) propusieron dos procedimientos

similares basados en el recocido simulado para resolver problemas de optimización
combinatoria multiobjetivo. Posteriormente, Czyzak y Jaszkiewicz (1998) y Engrand y
Mouney (1998) desarrollaron otras variantes de la metodología que consideran de forma más
explícita las características multiobjetivo del problema (Collette y Siarry, 2004). En este
trabajo, siguiendo lo propuesto por Engrand y Mouney (1998), se utiliza una función de
agregación de las funciones objetivo, junto con un sistema de archivo de soluciones no
dominadas encontradas durante el proceso de búsqueda. Se supone que las funciones objetivo
a minimizar, fp, p = 1,2,...,P, son positivas. En tal caso, el problema se puede transformar en
un problema de minimización de un único objetivo utilizando la siguiente función de
agregación (9).

     
 P

p p SfSz 1 ln (9)
Donde S es una secuencia dada. En consecuencia, la expresión (10) representa la
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variación relativa media de las funciones objetivo entre la solución actual (SA) y la solución
candidata (SC).

     
   










 P

p
Ap

Cp
AC Sf

Sf
SzSzz 1 ln

(10)

Si z > 0, SC deteriora el valor medio relativo del conjunto de funciones objetivo. Si
z < 0, SC mejora el valor medio relativo del conjunto de funciones objetivo. En el primer
caso se acepta la solución SC con una probabilidad dada por TzePA  , donde T es el
parámetro de control que simula la temperatura en el proceso metalúrgico del recocido. El
método tiene en cuenta un archivo de soluciones no dominadas que se gestiona de la siguiente
manera:

 Si SC está dominada por al menos alguna de las soluciones del archivo, no se incorpora
al conjunto.

 Si SC domina a una o más soluciones en el archivo, es incorporada eliminando las
soluciones que domina.

 Si SC no domina, ni es dominada por las soluciones del archivo, es incorporada sin
eliminar ninguna solución.

Para obtener una aproximación a toda la frontera eficiente durante el proceso de
búsqueda, es necesario reiniciar la búsqueda regularmente desde una de las soluciones
archivadas seleccionada al azar. El algoritmo PASA incorpora los parámetros clásicos del
recocido simulado:

T: parámetro de control (temperatura), valor positivo que varía desde un valor
inicial mayor, T0, a otro que es menor, Tf, durante la ejecución del algoritmo.

NT: número de iteraciones realizadas por el algoritmo para cierto valor de T.

: función en T,  = (T), que determina la variación de T. En general(T) =  T,
en la práctica   [0,8; 0,9999].

Nstop: número máximo de iteraciones permitidas sin mejora.

Se aplica el siguiente pseudocódigo de la Figura 2 para determinar un conjunto de
soluciones potencialmente eficientes (óptimas de Pareto).

Resulta necesario consignar que la naturaleza multiobjetivo del algoritmo no fue
específicamente probada en este trabajo. Es decir, para comparar los resultados de la
metaheurística con los de la programación matemática solo se consideraron las mejores
soluciones en términos de la función objetivo dada por la ecuación (1).

4. Experimentación computacional
Para evaluar los resultados de la formulación de programación matemática y del

algoritmo propuesto en este trabajo, se consideraron instancias de diferentes tamaños. El
número de trabajos se definió a partir de los valores 5, 10, 15 y 20, mientras que para el
número de máquinas se tuvieron en cuenta las mismas posibilidades (5, 10, 15 y 20). No todas
las combinaciones posibles fueron consideradas. La Tabla 1 presenta las instancias evaluadas.
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i. Inicio

Se utiliza un procedimiento constructivo aleatorizado para generar una solución inicial, S0.

Se evalúa fp(S0), p.

S0 se incorpora al conjunto de soluciones eficientes:CE = {S0},Ncont= t = 0, T = T0.

ii. Iteración t

Se genera aleatoriamente una solución en el entorno de SA, SC  V(SA).

Se evalúa fp(SC), p.

Se calcula z = z(SC) – z(SA) = ∑p ln(fp(SC)/fp(SA)).

Si z ≤ 0, la nueva solución es aceptada: SA  SC, Ncont = 0.

En otro caso, SC es aceptada con la siguiente probabilidad TzePA  .

Se genera un número aleatorio  uniformemente distribuido en el intervalo
[0; 1]:

 si  ≤ PA, SA  SC, Ncont = 0.

 si  > PA, SA SA, Ncont = Ncont +1.

Si corresponde, se actualiza CE teniendo en cuenta Sc.
t t + 1: Si t es un múltiplo de NT, entonces T =  T, en otro caso el valor de T se mantiene. Si Ncont =

Nstop o T < Tf, se detiene la ejecución, en otro caso se continúa la ejecución.

FIGURA 2 – Pseudocódigo del procedimiento PASA.

De acuerdo con lo indicado al introducir la formulación de programación matemática,
resulta necesario definir los valores de varios parámetros para especificar los cinco escenarios
considerados dentro de cada instancia. Para el caso de los tiempos de procesamiento, pj,m, los
datos se obtuvieron a partir de una distribución cuasi-uniforme [0; 100]. Dado que el
problema abordado contempla la posibilidad de que existan operaciones omitidas, se incluye
el valor 0 en la distribución del tiempo de procesamiento, y como característica particular, la
probabilidad de omitir operaciones se considera del 3 %, es decir, no todos los valores
posibles tienen la misma probabilidad, es por ello se habla de una distribución cuasi-uniforme.
Esto amplifica el impacto de las operaciones omitidas en el problema de programación. Para
los tiempos de transporte desde el almacén de materias primas hasta la celda de fabricación y
desde la celda de fabricación hasta el almacén de productos finalizados, los datos se tomaron
de una distribución uniforme [10; 20]. Las fechas de liberación de los trabajos se obtuvieron a
partir de una distribución uniforme [1; 100]. Respecto a la fecha de vencimiento de los
trabajos, se siguieron los lineamientos dados en Ruiz y Stützle (2008), sin embargo en ese
artículo la fecha de vencimiento se calcula de la siguiente manera: �� = �� + ਇ��(ਇ� ∙ 1 +
�݈���ܽ�ࣨܽ ∙ � . Esta representación incluye todos los tiempos de procesamiento que el trabajo
j debe recorrer para su finalización, una vez producido su lanzamiento, más un tiempo
adicional dado por el segundo término de la expresión encerrada entre paréntesis, que
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considera un número al azar (aleatorio) aleatorio entre [0; 1]. En este caso, deben tenerse en
cuenta para cada trabajo otros tiempos adicionales a los ya mencionados, es decir, los tiempos
de transporte desde el almacén de materias primas hasta la célula de fabricación y desde la
célula hasta el almacén de producto terminado. Por lo tanto, en este caso la fecha de entrega
del trabajo j, se calculará como: �� = �� + ��㷀� + �㷀�� + ਇ��(ਇ� ∙ 1 + �݈���ܽ�ࣨܽ ∙ 0(� .
Además, en la presente formulación, en el cálculo de la fecha de entrega la constante que
multiplica el número aleatorio, se ha reducido de 3 a 0,3. Esto genera las fechas de entrega
más ajustadas, dando una mayor relevancia en el enfoque multiobjetivo a la tardanza total con
respecto al makespan. Para cada instancia (combinación de número de máquinas y número de
trabajos) se generaron cinco conjuntos de parámetros diferentes.

Tabla 1 - Configuración de las instancias evaluadas.
Instancia Número de trabajos Número de máquinas

1 5 5
2 5 10
3 10 5
4 10 10
5 15 10
6 15 15
7 20 10

Para los casos resueltos mediante el enfoque de programación matemática se empleó
Pyomo (Hart, Watson y Woodruff, 2011; Hart y otros, 2012), como lenguaje de modelado, y
CPLEX 12.5.0 como software de optimización. Las pruebas se ejecutaron en una CPU con 8
GB de RAM e i-core 5, el sistema operativo es de 64 bits y el tiempo de ejecución límite fue
establecido en una hora (3600 segundos). CPLEX pudo resolver instancias de hasta 10
trabajos y 10 máquinas. Para la siguiente instancia, 15 trabajos y 10 máquinas, no resultó
posible encontrar una solución con una desviación (GAP) inferior al 3 %. En promedio la
brecha reportada por CPLEX después de una hora de corrida fue mayor al 30 %. Estas
soluciones fueron descartadas. Los casos resueltos utilizando el algoritmo PASA fueron
programados en VBA (Visual Basic for Applications) como lenguaje de modelado sobre una
configuración de MS-Excel. Las pruebas se ejecutaron en una CPU con 8 GB de RAM e i-
core 7 y un sistema operativo de 64 bits.

5. Resultados
La Tabla 2 presenta los resultados de CPLEX y del algoritmo PASA. Los valores

informados para el algoritmo PASA corresponden al promedio de 30 corridas y el valor de la
mejor corrida para cada escenario. La tabla muestra el valor de la función objetivo global
(FO), es decir, la suma de ambos objetivos y, a continuación, el valor de makespan (Cmáx), la
tardanza total (TT), y el tiempo, medido en segundos, requerido para obtener la mejor
solución, respectivamente. Para el primer grupo de escenarios (5T_5M) se puede ver que el
algoritmo PASA funciona bastante bien, obteniendo para todos los casos la solución óptima
(el valor medio coincide con el mejor valor). Esta precisión del algoritmo PASA se repite para
el segundo grupo de escenarios (5T_10M). Para los siguientes grupos de escenarios, tenemos
ligeras diferencias entre el valor de las funciones objetivo. Para tener una mejor percepción de
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esto, se presenta la Tabla 3.
En la Tabla 3, la comparación entre la solución obtenida mediante CPLEX y la

solución generada a través de PASA se expresa en términos de la diferencia porcentual entre
los valores correspondientes, con respecto a la solución obtenida al resolver con CPLEX. A
partir de la Tabla 3, es posible ver que todos los porcentajes están por debajo del 1 %, además,
muchos de ellos son directamente 0 %, lo cual quiere decir que la solución óptima y la
solución media encontrada por el algoritmo PASA coinciden. A pesar de que la magnitud del
error es relativamente menor, cabe mencionar que el algoritmo PASA está equilibrado en la
búsqueda de ambas funciones objetivo. Concretamente, para los casos de 10 trabajos y 5
máquinas el error porcentual para el objetivo del tiempo total de fabricación es menor que el
error para el objetivo de tardanza. Mientras tanto, para los casos de 10 trabajos y 10 máquinas,
ocurre lo contrario. Por lo tanto, el algoritmo PASA no está sesgado en la búsqueda de uno de
los objetivos con respecto al otro, tal como se pretende.

Tabla 2 - Resultados de CPLEX y del algoritmo PASA.

MIP-CPLEX
PASA

Promedio (30 corridas) Mejor valor obtenido

Instancia Escenario FO Cmáx TT Tiempo FO Cmáx TT Tiempo FO Cmáx TT Tiempo

5T_5M

1 970 510 460 < 1 970 510 460 < 1 970 510 460 < 1

2 834 553 281 < 1 834 553 281 1 834 553 281 < 1

3 951 517 434 < 1 951 517 434 1 951 517 434 < 1

4 1201 621 580 < 1 1201 621 580 1 1201 621 580 < 1

5 1156 591 565 < 1 1156 591 565 < 1 1156 591 565 < 1

5T_10M

1 1394 929 465 1 1394 929 465 1 1394 929 465 < 1
2 1431 835 596 1 1431 835 596 1 1431 835 596 < 1

3 1082 847 235 1 1082 847 235 < 1 1082 847 235 < 1

4 1210 746 464 1 1210 746 464 1 1210 746 464 < 1

5 1228 895 333 1 1228 895 333 1 1228 895 333 < 1

10T_5M

1 2742 845 1897 10 2757 843 1914 23 2742 845 1897 8

2 2579 791 1788 10 2586 792 1795 21 2579 791 1788 < 1
3 2882 902 1980 9 2898 914 1983 18 2882 902 1980 < 1

4 2361 775 1586 12 2375 777 1598 30 2361 775 1586 8

5 2903 755 2148 10 2909 756 2153 29 2903 755 2148 5

10T_10M

1 2746 1095 1651 22 2773 1097 1676 27 2746 1095 1651 < 1

2 3358 1158 2200 17 3365 1160 2205 25 3358 1158 2200 7

3 2560 1058 1502 19 2566 1060 1506 21 2560 1058 1502 < 1
4 2571 1040 1531 23 2611 1077 1534 34 2571 1040 1531 10

5 3262 1060 2202 14 3265 1063 2202 18 3262 1060 2202 < 1

Los casos más grandes fueron resueltos solo por el algoritmo PASA, ya que CPLEX
no fue capaz de encontrar una solución reportable en un tiempo de cómputo de una hora. En
la Tabla 4, se puede ver la precisión del algoritmo PASA, ya que la diferencia entre el mejor
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valor con respecto al valor promedio (considerando 30 corridas para cada escenario) es
relativamente pequeña. Para un análisis directo de esta cuestión se presenta la Tabla 5. En la
Tabla 5 se muestra la diferencia porcentual entre el mejor valor obtenido por el algoritmo
PASA y el promedio obtenido por PASA después de 30 corridas. Estos valores indican que el
algoritmo se comporta de manera estable y replicable, capaz de producir resultados similares
en condiciones similares. Este aspecto constituye una fortaleza del algoritmo. La diferencia
media entre el mejor valor y el valor medio de la función objetivo global es inferior al 4 %,
apoyando la capacidad del algoritmo para producir soluciones de alta calidad empleando
pocas corridas. Para el objetivo del makespan la diferencia entre el mejor valor y el valor
medio es del 2,4 % y para el objetivo de la tardanza es del 4,4 %.

Tabla 3 - Comparación entre las soluciones promedio de CPLEX y del algoritmo PASA.

Instancia

CPLEX PASA

FO Cmáx TT
FO Cmáx TT

Promedio Diferencia Promedio Diferencia Promedio Diferencia

5T_5M 1022 558 464 1022 0,00 % 558 0,0 % 464 0,0 %

5T_10M 1269 850 418 1269 0,00 % 850 0,0 % 419 0,0 %

10T_5M 2693 813 1879 2705 -0,45 % 816 -0,6 % 1889 -1,1 %

10T_10M 2899 1082 1817 2916 -0,59 % 1091 -0,8 % 1825 -0,6 %

Tabla 4 - Instancias más grandes resueltas por el algoritmo PASA.
PASA

Instancia Escenario

Promedio (30 corridas) Mejor valor obtenido

FO Cmáx TT Tiempo FO Cmáx TT Tiempo

15T_10M

1 6633 1503 5130 67 6370 1441 4929 71
2 6520 1504 5016 57 6306 1499 4807 71
3 6375 1444 4931 69 6173 1423 4750 55
4 6109 1470 4639 58 5923 1400 4523 113
5 6044 1480 4564 52 5789 1437 4352 114

15T_15M

1 5794 1714 4080 84 5562 1658 3904 105
2 7452 1839 5613 99 7347 1705 5642 275
3 7230 1859 5371 133 6983 1866 5117 140
4 7497 1805 5693 145 7152 1804 5348 180
5 6622 1753 4869 166 6416 1774 4642 191

20T_10M

1 11349 1789 9560 202 10957 1779 9178 177
2 11286 1799 9486 172 10798 1789 9009 107
3 10463 1636 8827 191 9846 1602 8244 157
4 10830 1751 9078 143 10412 1711 8701 156
5 11248 1801 9448 106 10649 1696 8953 101

6. Conclusión
En este trabajo se estudió un caso particular del PFSSP (Permutation FlowShop
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Scheduling Problem), que incluye características tales como: dos medidas de desempeño,
tiempos de transporte, omisión de operaciones, fechas de lanzamiento y fechas de entrega
variables. Para este problema se presentaron una formulación de programación matemática y
un algoritmo de recocido simulado multi-objetivo (Algoritmo PASA). Los resultados de
ambos enfoques son similares en cuanto a su calidad. Sus tiempos de ejecución, probados en
problemas de ejemplo, difieren significativamente tan pronto como el tamaño del problema
aumenta, con un mejor desempeño del enfoque meta-heurístico. Problemas de mayor tamaño
también fueron abordados mediante el algoritmo PASA. Se observó que los resultados
obtenidos eran estables en términos de precisión y las soluciones se obtuvieron en un tiempo
de cálculo razonable.

Tabla 5 - Precisión del algoritmo PASA.
Instancia Escenario FO Cmáx TT

15T_10M

1 4,1 % 4,3 % 4,1 %
2 3,4 % 0,3 % 4,4 %
3 3,3 % 1,5 % 3,8 %
4 3,2 % 5,0 % 2,6 %
5 4,4 % 3,0 % 4,9 %

15T_15M

1 4,2 % 3,4 % 4,5 %
2 1,4 % 7,8 % -0,5 %
3 3,5 % -0,4 % 5,0 %
4 4,8 % 0,0 % 6,4 %
5 3,2 % -1,2 % 4,9 %

20T_10M

1 3,6 % 0,6 % 4,2 %
2 4,5 % 0,6 % 5,3 %
3 6,3 % 2,1 % 7,0 %
4 4,0 % 2,4 % 4,3 %
5 5,6 % 6,2 % 5,5 %

Promedio 4,0 % 2,4 % 4,4 %

En futuras investigaciones se considerarán instancias de mayor tamaño y otras
medidas de desempeño, realizando comparaciones de resultados con estrategias de solución
alternativas, tratando de realizar contribuciones en el desarrollo de método precisos y
eficientes para resolver este tipo de problemas de programación de la producción.
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