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Resumen

Esta investigacion desarrolla la integracion entre la simulacidon de un sistema de manufactura
flexible y la optimizacién de uno de sus pardmetros resultante mediante la aplicacién de un
método meta heuristico basado en algoritmos genéticos. El estudio del proyecto, se enfoca en la
aplicacion de software libre para la ejecucion de este propdsito, en razén que los costes en la
implementacién de esta integracién con software comercial resultan elevados para la mayoria de
empresas existentes en el pais. En la etapa de simulacién se opta por Jaamsim, un potente
simulador con interfaz grafica amigable al programador, desarrollado en Java. Para la
construccion del algoritmo se ha optado por el mismo lenguaje de programacién. La investigacion
proporciona un referente para la aplicacion de una herramienta que permita mejorar la
productividad y competitividad de las empresas en el mercado, concentrada en el analisis de los
recursos, la planificacion y la observacién en el comportamiento de un sistema de manufactura

flexible con el fin de evaluar los tiempos acumulados en sus procesos.

Palabras Clave:

e SISTEMA DE MANUFACTURA FLEXIBLE
e ALGORITMO GENETICO
e METODOS META HEURISTICOS

e SOFTWARE LIBRE
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Abstract

This research develops the integration between the simulation of a flexible manufacturing system
and the optimization of one of its resulting parameters by applying a metaheuristic method based
on genetic algorithms. The study of the project, focuses on the application of open source
software for the execution of this purpose, because the costs in the implementation of this
integration with commercial software are high for the majority of existing companies in the
country. In the simulation stage, Jaamsim is chosen, a powerful simulator with a programmer-
friendly graphical interface, developed in Java. For the construction of the algorithm, the same
programming language was chosen. The research provides a reference for the application of a
tool that improves the productivity and competitiveness of companies in the market, focused on
the analysis of resources, planning and observation in the behavior of a flexible manufacturing

system in order to evaluate the accumulated times in their processes

Keywords:

e FLEXIBLE MANUFACTURING SYSTEM
e GENETIC ALGORITHM
e METAHEURISTIC METHODS

e OPEN SOURCE SOFTWARE
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CAPITULO 1

INTRODUCCION
1.1. Problema
El siguiente capitulo presenta de manera general el problema para la optimizacién de
tiempos de produccién en los sistemas de manufactura flexible basado en métodos meta

heuristicos usando software libre.

1.1.1. Desarrollo del problema

En el mundo donde indices de competitividad crecen cada dia, un requerimiento primordial
es la correcta planificacidn de los procesos por medio de la optimizacidn esto con el fin de un
aumento en la productividad. Para los sistemas de manufactura, ademdas de una buena
planificacion, es requisito que sean flexibles para adaptarse a las necesidades del mercado; solo
las empresas con un excelente manejo de sus procesos pueden mantenerse lideres en sus

sectores de produccion.

Dentro de las investigaciones analizadas previamente como el Desarrollo de un software
académico para programar la produccion en los sistemas de manufactura flexible por Flores K.,
2014, la Reconfiguracion auténoma de sistemas de manufactura mediante la optimizacion de
funciones de desemperio del proceso, segun Valtierra, 2014 y A two-phase iterative heuristic
approach for the Production Routing Problem realizado por Absi, 2014, han identificado que
existen tres puntos a considerar para sobrellevar lo anterior expuesto desde la visién técnica de

la manufactura:
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Primero: el problema radica en que cada caso de manufactura genera sus propias
condiciones de produccidn, esto a su vez conlleva una planificacién y flexibilidad Unicas para el o

los procesos de manufactura desarrollados dentro de una empresa.

Segundo: en la actualidad existen paquetes de software que simulan los entornos de
produccién conocidos como software de eventos discretos, sin embargo, en su mayoria son de
paga y con costes elevados de implementacién, poco rentables para la mayoria de empresas en
el Ecuador, donde el 89.6% son microempresas, el 8.2% pequeiias, el 1.7% medianas y el 0.5%
grandes empresas. Si bien, existen también opciones de Codigo Abierto o Software Libre de este
tipo de programas no estan enfocados a un usuario promedio, ya que requiere conocimientos
medios a altos de programacion e ingenieria en procesos de manufactura. Asi mismo, el
esporadico uso de este tipo de software y/o capacitacion del personal a cargo no justifica los
costes generados durante la implementacién para las empresas locales a las cuales estd enfocado

el proyecto.

Tercero: la eleccion de los algoritmos a implementar para tratar de abarcar varias
soluciones a los casos expuestos ya que a nivel de programacion de un algoritmo heuristico de
optimizacidon existen varios métodos entre ellos los que se puede citar: Blsqueda local,
Inteligencia de enjambre (Swarm Intelligence), Procedimiento de busqueda adaptativa aleatoria
codiciosa (Greedy Randomized Adaptative Search procedure GRASP), Busqueda Reactiva
(Reactive Search), Redes Neuronales (Neuronal Networks), Hacia atras / Hacia adelante (Forward
Heuristic BFH), Combinacion Integral de Programacion Lineal (Mixed Integer Linear Programming
Formulation MILPF), Recocido Simulado (Simulated Annealing), Bdsqueda Tabu (Tabu Search),
Redes de Petri (Petri Networks), se debe considerar que las ultimas investigaciones se basaron en

los seis ultimos algoritmos citados.
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1.1.2. Planteamiento del problema

El proyecto analiza la factibilidad de programar la solucién mediante implementacion de
uno o varios algoritmos enfocdndose principalmente en métodos meta heuristicos sobre una
plataforma de cddigo abierto que permite la simulacidn grafica de sistemas de manufactura
flexible dirigido al usuario final, a su vez el software permitird presentar una interfaz amigable con

el usuario disminuyendo el nivel de complejidad y el tiempo al momento de modelar el sistema.

La investigacidon de Valtierra, 2014 ofrece una metodologia para optimizar los procesos de
produccién a través de métodos meta heuristicos basado en los factores criticos de la planeacion
y del control de la produccién dentro de los sistemas de manufactura como: la seleccion éptima
de las rutas de procesos y secuencias éptimas, otra investigacién dada por Flores en el 2014
determina que se debe balancear la carga tanto en los lotes como en cada mdaquina disponible
para la produccidn, garantizando un ahorro y facilitando la flexibilidad respondiendo a imprevistos
de cambios de numero de piezas, maquinas, herramientas entre otros, enfocandose en la
disminucién del tiempo de produccidn basado en el algoritmo heuristico de Greddy que resuelve

problemas de seleccion de partes, formacién de lotes y carga.

1.1.3. Formulacion del problema a resolver

1. éSe podria optimizar cualquier software de cédigo abierto para simulacion de sistema de

manufactura automatizados?

2. éSe podria usar los métodos meta heuristicos para optimizar software de simulacién?

3. ¢Con métodos meta heuristicos se podria minimizar los tiempos de produccion segun las

necesidades del usuario?
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Asi, el problema cientifico de la presente investigacion es:

¢Coémo optimizar los tiempos de produccion de los Sistemas de Manufactura
Automatizados mediante métodos meta heuristicos, al considerar los criterios de factores criticos
en las operaciones de manufactura, contribuyendo con una disminucién de la competitividad en

el mercado ecuatoriano?

Como Objetivo de la Investigacién queda definido los Sistema de Manufactura
Automatizados y su Campo de Accidn, la optimizacién de las operaciones de produccién de los

sistemas de manufactura automatizados mediante métodos meta heuristicos.

1.2.  Justificacion e Importancia

Hay varias investigaciones que tratan sobre la Optimizacidn de la Produccidn de Sistemas
de Manufactura Automatizados basados en métodos meta heuristicos como la investigacién de
Frank M., 2014 con su tema “Reducing computation time in simulation-based optimization of
manufacturing systems”, en el cual se realiza una andlisis de los sistemas de produccién buscando
la mejor configuracién de los pardmetros posibles para un modelo de simulacién con técnicas
combinatorias de simulacién como algoritmos heuristicos y genéticos determinando soluciones
Optimas, otra investigacion generada por el autor Chen J., 2013, con el tema “A study of a heuristic
capacity planning algorithm for weapon production system”, habla sobre la planificacién de la
capacidad de produccién de un sistema de produccién de armas basado en algoritmos heuristicos
programados en Visual Basic, que controlan el tiempo apropiado de la liberacion de maquinaria

dentro de la fabrica.

Se busca generar un cddigo basado en métodos meta heuristicos que permita la

adaptabilidad de los procesos de una empresa, optimizando las herramientas de analisis, disefio
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y modelacién para Sistemas de Manufactura, enfocdndose en complementar un software de
cddigo abierto destinado a empresas manufactureras ecuatorianas en el rango de microempresas
a medianas empresas que no pueden invertir en software con costos muy altos y licencias

limitadas sobre los $20.000 USD aproximadamente.

Este proyecto pretende aportar a la comunidad de software libre y la tendencia mundial
gue genera aplicaciones tipo Open Source una herramienta destinada al usuario final con costes
bajos de implementacidn para las microempresas y medianas empresas de facil uso, que ayudara
a disminuir los tiempos de produccidn, optimizando las lineas de produccién, nimero de lotes,

secuencias y rutas de fabricacién, ademads de poder ampliarse en futuras investigaciones.

1.3. Objetivos

En el siguiente contenido se detalla tanto el objetivo general como los objetivos

especificos de la presente investigacion.

1.3.1. Objetivo general:

e Implementar un método meta heuristico de optimizacion aplicado a sistemas de

manufactura automatizados sobre una base de software libre.

1.3.2. Objetivos especificos:

e Investigar las caracteristicas de métodos heuristicos de optimizacién y su factibilidad de
aplicacidén a los sistemas de manufactura automatizados.
e Analizar ventajas, limitantes técnicas y operativas del método heuristico elegido durante

la investigacidn
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e Disefiar un método heuristico que se acople a un simulador de cédigo abierto que pueda
optimizar los procesos de produccién de los sistemas de manufactura automatizados.

e Obtener un modelo en el simulador de cédigo abierto adaptado con métodos Heuristicos
y comparar contra la metodologia de “Programacién adaptativa de sistemas de
fabricacion flexibles con restricciones de manejo de materiales utilizando algoritmos
genéticos y redes coloreadas temporizadas de Petri” desarrollada por el tutor del

proyecto de tesis.

1.4. Hipdtesis

Un software de cddigo abierto puede ser modificado mediante métodos heuristicos
brindando la posibilidad de cambiar su estructura para optimizar procesos de produccion

centrados en la disminucién de los tiempos de fabricacion.
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CAPITULO 2

DESCRIPCION DEL SISTEMA DE PRODUCCION Y ALGORITMOS METAHEURISTICOS DE

OPTIMIZACION

2.1. Sistemas de Manufactura

En este apartado se fundamenta los contenidos referentes a los sistemas de manufactura

flexible que estan relacionados con los sistemas de produccion

2.1.1. Definicion

Un sistema de manufactura flexible o su equivalente en inglés flexible manufacture system
obteniendo las siglas en inglés como FMS, se lo puede definir segin Cruz J., 2004 como “un
conjuto de herramientas que ofrecen a la empresa de transformacion industrial diferentes
alternativas para el incremento de la productividad y como consecuencia mejorar la

competitividad de la empresa”.

Técnicamente un FMS segln el autor Bernal, M., 2015 “es un grupo de madquinas o
estaciones de trabajo relacionadas entre si y que realizan una tarea especifica”, el autor Groove,
1990 define a los FMS como “grupos de estaciones de trabajo interconectadas por medio de un
sistema de control que tiene la capacidad de procesar diferentes érdenes simultdneamente bajo

un cdédigo de control numérico por cada estacion”.

2.1.2. Tipos de sistemas de manufacturas

La investigacion de (Garcia & Escobar, 2018) nos indica que existen cuatro factores de

clasificacién para un sistema de manufactura:
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1. Porel tipo de operacidn realizada
e Operaciones de procesamiento versus operacion de ensamble.
e Tipo de procesamiento u operacion de ensamble.
2. El ndmero de estaciones de trabajo y el layout
e Una estacion versus mas de una estacion.
e Para mas de una estacidn, ruteado variable versus ruteado fijo.
3. Elnivel de automatizacion

e Una estacidn versus mas de una estacion.

e Para mas de una estacidn, ruteado variable versus ruteado fijo.

e Estaciones de trabajo manual o semi-automdtico que requieren tiempo completo
del operador versus completamente automatizada que requiere solamente
atencion periddica del operador.

4. Ladiversidad de las partes o productos
e Todas las unidades de trabajo idénticas versus variaciones en las unidades de

trabajo que requieren diferencias en procesamiento.

2.1.3. Tipos de distribucion de FMS dentro de una planta

Los autores Alquilano & Graw, 2014 indican que para la eleccidon de un tipo de distribucién
se debe tener en consideracién la planeacién, especificaciones de disefio, la programacién y las
estrategias de control de fabricacién para operar el sistema, tomando en cuenta esos criterios

establecen las siguientes distribuciones de planta:
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a) En linea: usa un sistema de transferencia para mover las partes entre las estaciones de
procesamiento, realizando carga y descarga, como se presentar en la Figura 1, existen

movimiento bidireccional como un limitado flujo y secuencias basicas.

Figura 1

Distribucion de FMS en linea

~Entrada/salida de partes v I Transportador
¥ —— y
QOO J @] @] (@] @] l
Aut. Aut. Aut. Aut. Aut.
" . b Maquinas

Nota: (Alquilano & Graw, 2014)

b) En ciclo: consiste en un trasportados con estaciones de trabajo ubicadas a su alrededor como
se puede observar en la Figura 2., esta configuracidon permite realizar diferentes secuencias

de maquinado ya que se puede acceder a cualquier maquina desde cualquier otra.

Figura 2

Distribucion de FMS en ciclo

Entrada de parles —, Aul. Aut, Aut.

Nota: (Alquilano & Graw, 2014)
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c) En escalera: en esta configuracion se puede realizar secuencias de procesamiento, sus
estaciones de trabajo se encuentran en peldafios con forma de escalera como se observa en

la Figura 3.

Figura 3

Distribucion FMS en escalera

v — Transportador
Entrada de partes —, _——*-: . 4
h t c 0
o0, - ==t
DGO /JL A | A O] A | Au P A:t. 0
IJ 1 (] L

Nota: (Alquilano & Graw, 2014)

d) En campo abierto: trata sobre una configuracion mas compleja que consiste en varios ciclos

anidados como se puede ver en la Figura 4.

Figura 4

Distribucion FMS en campo abierto
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Nota: (Alquilano & Graw, 2014)

e) Centrada en un robot: un robot es el encargado de la carga y descarga de las maquinas en la

celda, observar la Figura 5.

Figura 5

Distribucion FMS centrado en un robot

’ ~— Robot
Mesa de trabajo _
para maquinado ; ~— Méquina herramienta
/ y
| 4
g | 1), | D

» -+—— Carrusel de partes

Nota: (Alquilano & Graw, 2014)
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Los sistemas de manufactura se pueden clasificar también de acuerdo a su espectro o rango

de flexibilidad.

a) Espectro reducido: produce un numero limitado de partes pequefas de diferentes

geometrias o disenos.

b) De alto espectro: producen familias de partes numerosas con variaciones sustanciales en

la configuracidn de las partes y en la secuencia de operacion.

2.1.4. Funcionamiento de los sistemas de manufactura

La funcionalidad de los sistemas de manufactura viene definida por los grupos de tecnologia
de manufactura, manufactura integrada por computador (CIM) y robots, el proceso de
funcionamiento inicial con la carga de la materia prima y las herramientas en la maquinaria, el
sistema de cémputo inicializa las maquinas con los programas de control numérico, de acuerdo a
las tareas en la planta y ordena el proceso de transporte de la materia hacia cada proceso, una
vez finalizada la operacion designada se transporta devuelta la pieza (materia prima
transformada) a la banda transportadora automaticamente a otra seccion de trabajo hasta tener

un producto terminado.

Un factor que caracteriza a un sistema de manufactura es el grado en el cual es capaz de
lidiar con variaciones en las partes o productos que produce. Las posibles variaciones para un

sistema de manufactura son:

e Variaciones en el tipo y/o color de las partes plasticas moldeadas en un inyector.

e Variaciones en componentes electrénicos colocados sobre un circuito impreso estandar.
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e Variaciones en el tamafo de circuitos impresos manejados por una maquina colocadora
de componentes.

e Variaciones en la geometria de partes de maquinas.

e Variaciones en partes y opciones en un producto ensamblado sobre una linea final

ensamble.

2.2. Sistemas de produccién

Este punto se tratard sobre definiciones relacionadas con los sistemas de produccién.

2.2.1. Definicion

Los sistemas de produccién se definen como la actividad o conjunto de actividades que se
realizan para producir y distribuir un producto o servicio, se compone de entradas (insumos o
materia prima), proceso de conversion (transforma la materia prima en productos para el

mercado) y salidas (producto para consumo intermedio o producto final). Celeberrima, 2019.

Los sistemas de produccién son disefiados y mejorados para optimizar utilidades del

productor, lograr la satisfaccion de los clientes y mejorar las condiciones laborales.

2.2.2. Tipos de procesos productivos

Segun EAE Business School, 2018 nos indican que, para aprovechar los recursos, flexibilidad
para responder a los cambios y el trabajo en condiciones de calidad existen cuatro procesos

productivos que se detallan a continuacién:

e Producciéon por trabajo: también llamada produccién bajo pedido, tiene la
finalidad de concentrar todos los esfuerzos en un solo producto a la vez, cada

resultado es diferente ya que se trata de un concepto asociado a un uso intensivo
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de mano de obra. Los procesos pueden ser combinados entre métodos manuales
y mecanicos

e Produccidn por lotes: estd produccidn se basa en la produccién de una pequefia
cantidad de productos idénticos y limitada, su modalidad puede ser intensiva en
mano de obra, aunque generalmente se introduce el concepto de plantillas o
modelos, que agilizan la produccién, reducen el factor de personalizacidn. Este tipo
de produccién produce mas dificultades a la hora de organizar el funcionamiento

e Producciéon en masa: se diferencia por la produccién de cientos de productos
idénticos, por lo general en una linea de producciéon cuenta con un sistema
automatizado de tareas que permite dar una salida a un volumen de productos mas
elevado utilizando menos trabajadores, esta opcién implica el montaje de un
numero indeterminado de componentes individuales, piezas requeridas de un

proveedor.

e Produccidn de flujo continuo: la diferencia entre ésta y la produccién en masas es
gue, en este caso, la linea de produccién se mantiene en funcionamiento los siete
dias de la semana a 24 horas. Consiguiendo maximizar la produccién, reduciendo
costos de inicio y paro de procesos. Se debe considerar que esta produccion cuenta

con procesos altamente automatizados y en la que se requiere de menos

trabajadores, con productos con menos fallas.

2.2.3. Factores que integran un sistema de produccion

Segun la investigacion de (Romero, 2016) indica que para garantizar el éxito de un sistema
de produccén deben ser gestionados cinco elementos, que son conocidos en el area de la

ingeniera como: mano de obra, maquinarias, materiales, métodos y mediciones, en la pratica
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estos elementos presentan gran incertidumbre haciendo complejo y dificil gestionar un sistema

de produccion.

e Mano de obra: es el recurso mas valioso dentro de un sistema de produccién,
forma parte activa del proceso de fabricacidn, contirbuye a optimizar el uso de
recursos materiales y técnicos.

e Maquinarias y equipos: son las herramientas empleadas por los operarios para
lograr la transformacidn de las materias primas, el correcto funcionamiento esta
sujeto a la aparicién de desperfectos que no pueden ser corregidos con el
mantenimiento preventivo.

e Materiales: se hace referencia tanto a la materia prima como a insumos indirectos
y productos terminados, los fallos en relacién al abastecimiento de materiales en
los sistemas de produccion ocasionan altos costos.

e Meétodo: son las secuencias detalladas de los procesos y la ruta de operaciones que
deben seguirse dentro de los sistemas de produccion para garantizar la fabricacion
de los productos terminados, las operaciones son divididas en una serie de tareas
o actividades que deben ser realizadas para culminar satisfactoriamente la
operacion.

e Mediciones: en todo sistema de produccién se realizan mediciones para
determinar si las materias primas y los insumos satisfacen los requirimientos de
calidad, adicionalmente, también se realizan mediciones a la produccién en
proceso para controlar que sean respetados los rangos de tolerancia admitidos en

las diferentes etapas del sistema de produccion.

2.3. Métodos heuristicos o de optimizacion
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Segun Caldas et. al., 2014, los“métodos heruristicos permiten obtener soluciones de alta

calidad con un coste computacional razonable”.

Los métodos de optimizacion sirven para intentar alcanzar la mejor solucién posible en
un tiempo razonable, ya sea para minimizar o maximizar la solucién, con ayuda de una funcién

gue evalua la calidad de la solucién en cada momento. (Rabanal, Rodriguez, & Rubio, 2010)

Los métodos meta heuristicos se aplican cuando las soluciones son muy complejas, con
espacios de busqueda muy grandes y no se puede realizar una exploracion sistematica del sistema
para hallar la mejor solucién, por lo cual el método elimina las rutas de bisqueda que generen la
peor solucidn basadas en un punto inicial definido por el usuario, a continuacién se enlista los
métodos heuristicos o de optimizacién basados en sus principales caracteristicas como nos

indican los autores Rabanal, Rodriguez, & Rubio, 2010

2.3.1. Escalada (Hill climbing)

Método conocido en inglés como hill climbing, el cual consiste en aplicar técnicas de
mejora iterativa para solucionar problemas de espacio de estado, el método escoge a cada paso
el sucesor con mejor valor en funcién del estado inicial seleccionado, existen dos tipos de

algoritmos de escalada:

e Escalada simple: se busca aplicar a la solucién actual un operador de referencia que se
compare con los operadores disponibles, reemplazando el valor de referencia vy
desechando la solucién anterior, conservando la nueva.

e Escalada por maxima pendiente: se aplican a la solucidn actual todos los operadores

posibles y se actualiza la solucién con el valor que mejore a la solucidn actual después de
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estudiar todos los resultados, se diferencia de la simple ya que cuando ésta determina

una mejor solucién deja de probar el resto.

Las ventajas que presenta este método son:

e Es muy eficiente en tiempo

e Consigue ahorro de memoria

La desventaja mas significativa que presenta el método es que no siempre determina la solucién

Optima.

2.3.2. Enfriamiento simulado (Simulated annealing)

Método con su nombre en inglés como simulated annealing, consiste en elegir un sucesor
de entre todos los posibles segin una distribucién de probabilidad, dicha eleccién permite
empeorar la solucién actual, es decir, puede escogerse (probabilisticamente) estados peores, de
este modo se dan pasos parcialmente aleatorios por el espacio de soluciones buscando la mejor

solucidn, esto permite al algoritmo poder salir de éptimos locales.

En la figura 6 se puede observar como en ciertos puntos de la bdsqueda se elige una
solucidn peor que la actual para poder huir de los maximos locales y poder encontrar el maximo
global (estado final), las regiones mas oscuras representan soluciones mejores, mientras que las

regiones mas claras representan soluciones peores.

Figura 6

Enfriamiento simulado
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A Estado inicial

Nota: (Rabanal, Rodriguez, & Rubio, 2010)

2.3.3. Optimizacion basada en nubes de particulas (Particle swarm optimization)

Este tipo de método se lo conoce en inglés como particule swarm optimization, inspirado
en el comportamiento social del vuelo de bandadas de aves y el movimiento de banco de peces,
estos sistemas se componen de varias particulas que se mueven por el espacio de busqueda
durante la ejecucién de algoritmo, se compone de entidades simples con acciones locales
(incluyendo interacciones con el ambiente). El resultado de la combinaciéon de comportamientos
simples es la aparicion de comportamientos complejos y la capacidad de conseguir buenos

resultados como un equipo.

Las técnicas de nubes de particulas con inteligencia son métodos estocasticos basados en
poblacién usados en problemas de optimizacién combinatoria, donde el comportamiento
colectivo de los individuos surge de sus interacciones locales con el medio para generar la
aparicion de patrones globales funcionales, este método se aplica tipicamente en problemas de

optimizacidn numérica y se le atribuyen las siguientes caracteristicas:
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- Asume un intercambio de informacion entre los agentes de busqueda, lo que se identifica

con las interacciones sociales de aves o peces.

- La idea basica es utilizar la informacién del mejor resultado propio de cada particulay la

informacién del mejor resultado global.

- Laimplementacidn es muy sencilla ya que se manejan pocos parametros

- La convergencia del algoritmo es rapida y se encuentra buenas soluciones.

Las nubes de particulas pueden formar distintas topologias, que definen el entorno de cada

particula individual y se diferencias en dos tipos como se observa en la figura 7:

- Geografico: se calcula la distancia de la particula actual al resto y se toman la mds cercana

para componer su entorno.

- Sociales: se tiene una prioridad basado en una lista de particulas, independientemente de

su posicidn en el espacio.

Figura 7

Tipos de entornos

Geografico = Social

Nota: (Rabanal, Rodriguez, & Rubio, 2010)
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2.3.4. Algoritmos de colonias de hormigas (Ant colony optimization)

Método conocido en inglés como ant colony optimization, es una técnica probabilistica
para resolver problemas computacionales que pueden reducir al problema de encontrar buenos
caminos a través de grafos, inspirados en el comportamiento de las hormigas, que son insectos
sociales que viven en colonias dirigido al desarrollo grupal como un todo mas que a un desarrollo

individual.

Figura 8

Comportamiento de hormigas

Nota: (Rabanal, Rodriguez, & Rubio, 2010)
El comportamiento de las hormigas funciona segun el principio de que cada hormiga se
mueve de manera aleatoria; depositan feromonas en el camino que recorren las hormigas

detectan el camino principal (el que tienen mas feromonas) inclindndose a seguirlo, en la figura
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8, se puede observar como todas las hormigas de una colonia tienden a seguir el mismo camino
para ir desde su nido hasta la comida, considerando que si existe un obstaculo buscaran por donde
evitarlo rapidamente y finalmente seguiran la ruta mas corta, por el cual pasaran las hormigas

mas rapido y mas veces dejando un rastro de feromonas mas fuerte..

2.3.5. Algoritmos genéticos (Genetic algorithms)

El autor Gestal, R, et al.,, 2010, nos indica que los algoritmos genéticos son métodos
adaptativos, generalmente usados en problemas de blsqueda y optimizacion de parametros,
basados en la reproduccién sexual y en el principio de supervivencia del mas apto entre
secuencias con intercambio de informacion estructurado, aunque aleatorio, para construir asi un

algoritmo de busqueda.

Este tipo de método consiste en realizar una escalada en paralelo inspirada en los siguientes

mecanismos de seleccién natural, como se puede observar en la figura 7:

- La adaptacién de los seres vivos al entorno en el que viven.

- La supervivencia, reproduccion y sus posibilidades seglun las caracteristicas de cada

individuo.

- La combinacién de individuos, que pueden llevar a individuos mejor adaptados.

Las analogias de la seleccidn natural con la buisqueda local son las siguientes:

- Las posibles soluciones se representan como los seres vivos, es decir, como los individuos

gue se adaptan al medio.

- Lafuncidn que evalla la calidad de cada solucidn calcula la adaptacion de cada individuo.
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- Basandose en la reproduccidn de los individuos, se supone que combinando buenas

soluciones se puede obtener soluciones mejores.

- Apoyandose en el mecanismo de evolucién, se selecciona las mejores soluciones

sucesivamente.

Los parametros del algoritmo genético son:

- El nimero total de individuos de la poblacién (que es constante en cada generacién)

- La proporcién del total de los individuos que intervienen en la reproduccion en cada

generacion, es decir, la proporcién de individuos que serdn padres.

- La proporcién del total de los padres que se escogen de entre los mejores individuos de

la poblacidn, es decir, la proporcién de padres que se eligen por su nivel dentro de la poblacién.

- La probabilidad de que ocurra una mutacion, que generalmente es un nimero muy bajo.

Figura 9

Pasos de un algoritmo genético

/’ P-mut \
I > P-cruce /[P'_m'“_‘]\
\: S, /[:]P-mut ~
- P-cruce /'\

e—— ~ o= _..[ P-mut ]-—O
— e e e T
3| Pauce | s [Fmut -7

-cruce mut

\ <:\‘ Pomut /'
e P-cruce ::m/v

P-mat |~

Generacion i Cruzamiento  Mutadén Generacién i+1
intermedia

Generacion |

Nota: Rabanal, Rodriguez, & Rubio, 2010
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2.3.5.1. Codificacién de problemas. Cualquier solucién potencial a un problema
puede ser presentada dando valores a una serie de parametros (genes: conjunto de
pardmetros) y se codifica en una cadena de valores denominada cromosoma como se

observa en la Figura 10.

Figura 10

Individuo genético binario
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Nota: (Gestal, R, et al., 2010)

Los algoritmos genéticos se basan en la representacion y aplicacién de redes neuronales
artificiales como se observa en la Figura 11, codificar una red neuronal es tan sencillo como
asignar un gen del cromosoma a cada uno de los pesos de la red, también se puede afiadir genes

que indiquen el numero de capas y el nimero de elementos de procesado en cada una.

Figura 11

Codificacion de una red de neuronas artificiales
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Nota: (Gestal, R, et al., 2010)

2.3.5.2. Estructura de un algoritmo. Segun el autor Gestal, R. 2010, los algoritmos
genéticos trabajan sobre una poblacion de individuos, cada uno de ellos representa una
posible solucion al problema que se desea resolver. Una generacidn se obtiene a partir

de la anterior por medio de los operadores de reproducciéon como:

e Cruce: se trata de una reproduccion de tipo sexual, se genera una descendencia a partir
del mismo nimero de individuos (generalmente 2) de la generaciéon anterior.
e Copia: se trata de una reproduccion asexual, un determinado ndmero de individuos pasa

sin sufrir ninguna variacién directamente a la siguiente generacion.
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CAPITULO 3

DEFINICION DE LA SOLUCION

3.1. Problema

En este capitulo, se detalla los problemas en la Simulacién de Sistemas de Eventos Discretos
centrados en los Sistemas Flexibles de Manufactura Automatizados y su Optimizacidn en los

tiempos de produccién con la aplicacion de un algoritmo meta heuristico.

Para el presente proyecto se utilizard software libre como herramienta para encontrar una

solucién y considera los siguientes aspectos:

e El desarrollo de una estacién FMS; el diseno, planificacidn, simulacién y ejecucion, se
contemplan varios componentes, por ejemplo: maquinas, robots, vehiculos
automatizados, entradas, salidas; que configurados en conjunto, deben fabricar
productos a través de secuencias determinadas en escenarios complejos, razén por lo
cual obtener una herramienta de simulacion grafica que considere la toma de decisiones
en la ejecucién de todas las operaciones, en una forma correcta y entendible al usuario
final, es un punto que se debe tener en cuenta.

e El software de simulacidn debe presentar las siguientes caracteristicas: flexibilidad,
facilidad de uso e integracion, coste razonable, capacidad de animacion y depuracién,
poseer capacidades estadisticas y de manejo de datos, contar con documentacién vy
soporte.

e El resultado de la simulacién de un sistema de eventos discretos, deberd ser evaluado
mediante la aplicacion del algoritmo meta heuristico, que optimice la produccion de los

productos generados.
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Dentro de las opciones investigadas para la simulacién en software libre, la que mejor se
ajusta a los requerimientos que se han especificado, es Jaamsim, (Java Animation Modelling and
Simulation) un software desarrollado por la empresa Ausenco; dirigido a una amplia audiencia de
profesionales, investigadores y estudiantes. Es multiplataforma y su ejecutable, el manual del

usuario, el manual de programacion y los ejemplos estan disponibles a solicitud de los autores.

3.2. Introduccion a Jaamsim

Los autores King & Harrison, 2013 nos indican que Jaamsim es un paquete gratuito de
simulacidn de cédigo abierto escrito en el lenguaje de programacién Java. Se proporciona, con
una moderna interfaz gréfica para el usuario (GUI), que es comparable al software comercial;
incluye opciones de arrastrar y soltar (Drag & Drop), construccion de modelos, un editor de
entrada, visor de salida y graficos en 3D. Los usuarios pueden crear sus propias paletas de objetos

de alto nivel utilizando Java estdndar y herramientas de programacion modernas como Eclipse.

Jaamsim no es la primera oferta de simulacidon de cddigo abierto en Java. Los motores de
simulacidn de cddigo abierto anteriores en Java incluyen: CSIM, DESMO-J, DEUS, DSOL, JavaSim,
JiST, Jsim, JSL, SimJava, Simkit, SSJ y Tortuga. Aunque estos paquetes ofrecen muchas
caracteristicas utiles que los hacen buenas opciones para algunas aplicaciones, cada uno
proporciona solo una biblioteca de herramientas de simulacién y el usuario puede preparar su
modelo a partir del cddigo Java. Sin una GUI, estos paquetes atraen solo a personas con el tiempo
y las habilidades de programaciéon necesarias para construir modelos de esta manera. Una
excepcion a esta observacion es Simkit, que proporciona el generador de graficos de eventos

visuales VisSim; sin embargo, esta GUI se limita a construir modelos a partir de componentes de
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graficos de eventos de bajo nivel, que es solo una parte de la funcionalidad necesaria para que el

software tenga un atractivo amplio.

Finalmente, los autores desean dejar completamente claro que estan ofreciendo Jaamsim
como un proyecto genuino de cédigo abierto para el beneficio de la comunidad de simulacién. Es
un software gratuito licenciado bajo GPLv.3. No tienen planes de presentar una version

"premium" es decir de paga de Jaamsim.

3.2.1. Regquisitos de instalacion

Los requisitos para su instalacién acorde al manual de usuario desarrollado por King &

Harrison, 2017 son:

e El ordenador debe tener instalada una maquina virtual JAVA 7 o superior. Disponible en
la pagina oficial de java(http://www.java.com), para sistemas operativos Windows, Linux
y OS X.

e La tarjeta grafica debe cumplir con la norma OpenGL 3.0 o superior para que el
renderizado de los modelos en 2 y 3 dimensiones presenten fluidez. Puede funcionar
también con OpenGL 2.1 aunque su rendimiento. Se recomienda una tarjeta grafica
NVIDIA GeForce. aunque es posible usar una computadora con una tarjeta grafica AMD,
las tarjetas NVIDIA generalmente brindan un mejor soporte para graficos OpenGL.

e Contar con procesador Intel Core i3, i5 e i7 (minimo de segunda generacidn) o posterior

3.2.2. Presentacion de Jaamsim

La introduccion en el uso de Jaamsim segun lo descrito por King & Harrison, 2017; detalla

que la interfaz gréfica de usuario (GUI) proporciona todas las herramientas necesarias para la
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construccion de modelos. La interfaz de inicio puede es expuesta de la siguiente manera (ver

Figura 12):

Figura 12

Interfaz inicio Jaamsim
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1. Panel de control (Control Panel): La interfaz principal de Jaamsim que controla la
ejecucién de modelos y proporciona acceso a los otros componentes de la GUI.

2. Ventana de vista (View Window): Una o mas ventanas que muestran vistas en 3D del
universo modelo.

3. Constructor de Modelos (Model Builder): Herramienta para arrastrar y soltar
componentes del modelo. Proporciona bloques configurables de: herramientas graficas,
distribuciones de probabilidad, flujo de proceso, recursos, sistemas de matematicas y

control, flujo de fluidos.

4. Selector de objetos (Object Selector): Proporciona acceso a cada objeto en el modelo.
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5. Editor de entrada (Input Editor): Muestra las entradas del objeto seleccionado y permite
la edicidn.

6. Visor de salida (Output Viewer): Muestra el valor actual de las salidas del objeto
seleccionado.

7. Visor de propiedades (Property Viewer): Herramienta de depuracién que muestra todas
las propiedades internas del objeto seleccionado.

8. Visor de eventos (Event Viewer): Herramienta de depuracion que muestra los avances
en la simulacién por evento o por siguiente avance en el tiempo.

9. Visor de Log (Log Viewer): Herramienta que permite visualizar la ejecucion de las

instrucciones.

3.2.3. Guia para ejemplo bdsico de simulacion

El modelo de ejemplo (Figura 13) se simula un sistema tipico de colas de un solo servidor,
con entidades siendo generado, procesado y consumido. El modelo terminado se muestra a

continuacion.

Figura 13

Ejemplo de simulacion en Jaamsim
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Este ejemplo se divide en cuatro pasos:

1. Creacion de objetos modelo
2. Relacién entre los objetos

3. Agregar una distribucion de probabilidad al modelo

3.2.3.1. Creacion de objetos modelo. En el constructor de modelos, se expande la paleta
Flujo de proceso y luego arrastre y suelte una SimEntity en el Espacio de Trabajo (Figura 14).
Esto crea un objeto SimEntity con un nombre predeterminado (SimEntityl) y forma (Esfera) que
se selecciona automaticamente, denotado por el resaltado verde como se muestra a

continuacion.

Figura 14

SimEntity insertada en espacio de trabajo
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Este objeto servird como prototipo para las entidades que se procesaran en el modelo. En
el objeto selector (Object Selector), seleccione SimEntityl y presione F2 para cambiar el nombre

del objeto como "Proto" (ver Tabla 1).

Tabla 1

Objeto SimEntity a crear

Constructor de modelo Tipo de Objeto  (Object Nombre (Name)
(Model Builder) Type)
Process Flow Sim Entity Proto

Como los graficos del modelo seran 2D, a partir de la entidad Proto, con un click en el botdn
“2D”, en el panel de control (Control Panel), para que la vista se convierta en un ojo de pajaro
(Vista superior). Ajuste la posicion de visualizacién utilizando las acciones enumeradas abajo (ver

Tabla 2).
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Tabla 2

Ajustes de vista

Accion Descripcion
Click Izquierdo presionado Desplazamiento (Pan) en el plano XY
Rueda de desplazamiento(ratdn) Zoom

Después de ajustar la posicion de vista y el zoom, la ventana deberia aparecer similar a la

siguiente figura 15.

Figura 15

Vista de ventana configurada

Model ! itle

En funcién de lo descrito anteriormente se crea los siguientes elementos que se puede

observar en la Tabla 3.



Tabla 3

Objetos adicionales para modelos de ejemplo
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Constructor de modelo Tipo de Objeto  (Object Nombre (Name)
(Model Builder) Type)
Process Flow EntityGenerator Gen
Process Flow EntityConveyor GenToServ
Process Flow Server Serv
Process Flow EntityConveyor ServToSink
Process Flow EntitySink Sink
Process Flow Queue ServQueue

A menudo es mas facil cambiar el nombre de un objeto activando su etiqueta, que luego

puede editarse. Comience haciendo click derecho en el objeto y seleccionando "Mostrar etiqueta"

(Show Label). Luego haga doble click en la etiqueta e ingrese el nuevo nombre. Cambiar la

etiqueta de un objeto hace que se renombre como corresponde. El cambio de nombre se ejecuta

con presionar el botdn Enter o haciendo click en otro lugar de la ventana. La etiqueta se puede

dejar en lugar o se puede desactivar haciendo clic derecho en el objeto y deseleccionando

"Mostrar etiqueta".
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Un objeto se puede mover selecciondandolo y usando CTRL + Click izquierdo + Arrastrar. La
posicién de una etiqueta. relativo a su objeto se puede cambiar utilizando el mismo método.

Coloque los primeros cinco objetos de izquierda a justo en el siguiente orden:

Gen - GenToServ - Serv - ServToSink — Sink

Se debe colocar el objeto ServQueue, debajo de Serv. Posterior a posicionar todos los

objetos el modelo deberia ser similar a la siguiente figura:

Figura 16

Vista final del paso 1

Model Title
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3.3. Algoritmos genéticos

Centrado en la investigacion previa, se opta por el uso de un algoritmo genético para el
desarrollo de una solucién de optimizacién de secuencias de produccién por lo cual se detalla en

esta seccién la metodologia del funcionamiento de dicho algoritmo.
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El autor Calderdn, 2009, no indica que los algoritmos genéticos combinan la supervivencia de
los individuos mejor adaptados junto con operadores de buisqueda genéticos como la mutaciony
el cruce, de ahi que sean comparables a una busqueda bioldgica, ademds son mecanismos de

busqueda basados en las leyes de la seleccidn natural y de la genética.

Caracteristicas:

Trabajan con un conjunto de puntos

e No estan sujetos a restricciones

e Utilizan operadores probabilisticos

e Resultan facil de utilizar en arquitecturas paralelas modernas

e Son algoritmos estocasticos es decir dos ejecuciones distintas pueden dar dos
soluciones distintas.

e Utilizan una funcién objetivo que da la informacion de lo adaptados que estdn los

individuos, y no las derivadas u otra informacion auxiliar.

e Lasreglas de transicidn son probabilisticas, no deterministicas.

3.3.1. Proceso para crear un algoritmo genético

Los autores Caceres & Rivas, 2017 en su investigacidon nos detallan las secuencias que debe

cumplir un algoritmo genético y las cuales se especifican a continuacién:

1. Generar una poblacién inicial

2. lterar hasta un criterio de parada

3. Evolucionar cada individuo de la poblacién
4. Seleccionar los progenitores

5. Aplicar el operador de cruce y mutacién a esos progenitores
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6. Incluir la nueva descendencia para formar la nueva generacién

3.3.2. Poblacion Inicial

Los algoritmos genéticos tienen varios modelos de producir una poblacién inicial, pero para
conseguir el maximo desempefio del algoritmo, la poblacién debe ser producida aleatoriamente

no obstante evolucionara para asi obtener una buena solucion.

3.3.3. Codificacion

Para poder emplear un algoritmo genético se tiene que definir el método de codificacion para
cada solucion, las cadenas de bits con longitud fija son las que mas se emplean al momento de

desarrollar los algoritmos.

La codificacién binaria del algoritmo genético de cada individuo es representada por una
cadena de bits, (ver Figura 17). Las variables a resolver normalmente son un nimero entero o
decimal, que se identifica con un gen. El conjunto de genes es representado por un cromosoma.
Se debe de asignar una longitud a la cadena de bits de los individuos, para la solucién esperada,

por lo tanto, cada individuo debe tener una representacion Unica.

Figura 17

Cadena cromosoma
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3.3.4. Adaptabilidad
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Es adaptacién de un cromosoma que se basa en la probabilidad de que este sobreviva a la

siguiente generacion:

qi

Ecuacién 1. Adaptabilidad

Donde:

e Elcromosoma esigual a f;
e g, representa la calidad de los candidatos

) Zj q; es la suma de todos los candidatos

Tabla 4

Comparacion de cromosoma y adaptabilidad

Cromosoma (f;) Calidad (q;) Adaptabilidad estandar

1 4 4 0.4
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3.3.5. Seleccion de individuos

Dependiendo del orden de los cromosomas, se puede determinar individuos diferentes y por
lo cual se puede calcular la adaptabilidad como se observa en tabla 5, mientras mayor sea su

resultado mejor grado de adaptabilidad.

Tabla 5

Seleccion de individuos en base a adaptabilidad

Numero Codificacion  Numero X2 Adaptabilidad Pareja
individuo
f=a.,/X;a
1 (0,1,1,0,0) 12 144 0,07399 6
2 (1,0,0,1,0) 18 324 0,16649 3
3 (0,1,1,1,1) 15 225 0,11562 2
MEJOR 4 (1,1,0,0,0) 24 576 0,29599 5
INDIVIDUO
5 (1,1,0,1,0) 26 676 0,34737 4

6 (0,0,0,0,1) 1 1 0,00051 1
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1946

3.3.6. Torneo

Dentro de la poblacién se rota a los individuos asigndndole una pareja y el mejor de los dos
es seleccionando segun su grado de adaptabilidad, maximizando la funcién y pasando al proceso

de copia.

Tabla 6

Re numeracion segun adaptabilidad de torneo

Numero Codificacion Numero X2 Adaptabilidad
individuo
f:“‘?:/ E; qJ'
1 1 (0,1,1,0,0) 12 144 0,07399
2 1 (0,1,1,0,0) 12 144 0,07399
3 2 (1,0,0,1,0) 18 324 0,16649
4 2 (1,0,0,1,0) 18 324 0,16649
5 5 (1,1,0,1,0) 26 676 0,34737

6 5 (1,1,0,1,0) 26 676 0,34737
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3.3.7. Seleccion

Este proceso consiste en elegir a individuos como progenitores o padres y se ampara en la
adaptabilidad de los individuos, es decir, aquellos individuos con mayor aptitud tendran mayor

probabilidad de ser escogidos para su reproduccidn. Este proceso crea una poblacién intermedia.

Existen métodos estocasticos para encontrar la solucién éptima, a continuacion, se presentan

tales métodos:

e Ruleta
e Torneo
e Rango (basado)

e Estocastico

3.3.8. Cruce

Este proceso se lo realiza aleatoriamente, un individuo comparte parte de sus genes con
otros y de aqui debe nacer un individuo nuevo. El cruce sucede aleatoriamente, seleccionado el
numero de genes menos uno (n-1). Un individuo hereda una cantidad de informacion del padre y

otra de la madre.

Se debe considerar que este proceso de mutacion se lo realiza a partir de la combinacién
de los mejores individuos, para lo cual se selecciona un punto de cruce aleatorio dependiendo de

la cantidad de informacidon genética del cromosoma.

Existen diversos métodos de cruce, pero los mas utilizados son los siguientes:
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3.3.8.1. Cruce basado en un punto. Los dos individuos seleccionados para jugar el papel
de padres, son recombinados por medio de la seleccion de un punto de corte, para
posteriormente intercambiar las secciones que se encuentran a la derecha de dicho punto. Es
decir, los genes del padrel a la izquierda del punto de corte forman parte del hijol y los situados

a la derecha formaran parte del hijo2, mientras que con el padre2 sucedera lo contrario.

Figura 18

Cruce basado en un punto

Antes del cruce Después del cruce
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3.3.8.2. Cruce punto a punto. Este tipo de cruce es similar al anterior, pero
realizandose para cada gen de los padres. Por tanto, en este cruce los genes pares del padrel
formaran parte del hijol y los genes impares formaran parte del hijo2, mientras que para el

padre2 sucedera lo contrario.

3.3.8.3. Cruce multipunto. En este tipo de cruce se selecciona aleatoriamente la
cantidad de puntos que se van a utilizar para el cruce. De esta forma, y de manera analoga al

anterior cruce, se irdn intercambiando los genes para formar los dos nuevos hijos.
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Figura 19

Cruce multipunto
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3.3.9. Mutacion

La mutacién se considera un operador basico, que proporciona un pequefio elemento de
aleatoriedad en los individuos de la poblacidn. Si bien se admite que el operador de cruce es el
responsable de efectuar la busqueda a lo largo del espacio de posibles soluciones, el operador de
mutacion es el responsable del aumento o reduccién del espacio de busqueda dentro del
algoritmo genético y del fomento de la variabilidad genética de los individuos de la poblacién.
Existen varios métodos para aplicar la mutacién a los individuos de una poblacién, pero el mas

comunmente utilizado es el de mutar un porcentaje de los genes totales de la poblacion.

Figura 20

Mutacion

Antes del cruce Después del cruce
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!

Posicion al mutar

Este porcentaje de genes a mutar se puede seleccionar de dos maneras, de forma fija,

especificando el mismo porcentaje de mutacién a todas las generaciones del algoritmo genético
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y de forma variable, es decir, modificando el porcentaje de mutacién de una generacion a otra,
por ejemplo, reduciéndolo. De esta manera, se consigue hacer una bisqueda mds amplia y global

al principio e ir reduciéndola en las siguientes generaciones.
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CAPITULO 4

IMPLEMENTACION DE LA SOLUCION

4.1. Modelado FMS

En el presente capitulo se toma como base el caso de estudio planteado por Escobar L.,
2015 para la simulacién en Jaamsim y posterior evaluacién de su desempefio por medio de un

algoritmo genético desarrollado.

Para este experimento, se considera una FMS que cuenta con:

e Una estacidn de entrada/salida de materia prima y producto terminado,
e Cuatro estaciones con maquinas para procesamiento de los productos,
e Un buffer para los AVG’s (Automatic Guided Vehicles/ Vehiculos de guiado automatico)

que transportard los productos entre estaciones.

El diagrama de bloques correspondiente se expone en la siguiente grafica:

Figura 21

Diagrama de bloque FMS
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Basado en los puntos anteriores se considera la necesidad de métodos para afrontar los

problemas para lo cual se toma en cuenta las siguientes restricciones:

e Todos los productos seran procesados en el mismo FMS.

e Toda la materia prima estd a punto para procesar y tienen una tasa de llegada constante
a la estacion de entrada/salida.

e Cada Mdquina puede manejar una operacién para un trabajo a la vez.

e Todos los trabajos pasaran por el Buffer para su distribucién entre las maquinas hasta que
sean procesados por completo

e Las distancias entre estaciones son equidistantes.

e Estan predefinidas las secuencias de cada trabajo y los tiempos de servicio para cada
producto en las estaciones.

e Seasignara el primer trabajo en cola a la estacion disponible correspondiente

e Unaveziniciada la operacidon en una maquina no pueda ser detenida.
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La simulacion dentro del entorno Jaamsim, es factible para el modelo planteado gracias a
las herramientas que proporciona el software, sin embargo, se debe tener en cuenta que el
desarrollador debe tener conocimientos medios a altos en el lenguaje de programacién Java para
realizar la concatenacién entre los elementos de la simulacién. La habilidad del programador

permitira realizar una interfaz amigable con el usuario final.

El diagrama de flujo mostrado en la figura siguiente explica la metodologia de trabajo de la
celda FMS planteada. El proceso de fabricacién del lote de productos, inicia al recibir una orden
de produccién. La orden consta de una variedad de elementos con sus respectivas secuencias y
tiempos de operacion. Si dicha orden, no contiene los pardmetros correctos, la simulacién
rechazara la orden y se deberad verificar los valores ingresados nuevamente, para continuar con el
proceso. Una vez que se ha validado la orden de produccion adecuadamente, se ingresa la
materia prima al buffer central, en donde los AVG’s se encargardn de repartir los pedidos en
funcién de la disponibilidad de las maquinas procesadoras y la secuencia de produccion asignada
a cada elemento. Los elementos que han terminado su secuencia de produccion, seran
trasladados a la estacidon de salida, en la que se confirmara si el lote completo fue fabricado. En

este ultimo paso se evaluara el tiempo total de produccidon como producto de la simulacion.

Figura 22

Diagrama de flujo para la simulacion en Jaamsim
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4.1.1. Modelado FMS en el simulador

La investigacion ha tomado como referencia el trabajo de Teruel & Aragiiés, 2017, en donde

se simula un modelo similar al que se requiere. El modelo estd a disposicion del publico en general
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y se adaptado al caso mostrado en Escobar L., 2015. En la figura 23 se muestra el modelo

desarrollado.

Figura 23

Modelo desarrollado en Jaamsim
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Por motivos didacticos, se divide en 7 secciones al modelo simulado obtenido, el cual

describe la relacion presentada en al diagrama de flujo presentado en la seccion 4.1. La Figura 24

describe el desglose de secciones.

Figura 24

Bloques de funcionamiento Jaamsim
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La descripcion de funciones se presenta de la siguiente manera:

Los objetos, FileToMatrix (Archivo a matriz), ingresaran tres bloques de pardmetros para
la simulacion, a través de archivos de texto con extension txt, que contienen las
secuencias asignadas a cada producto. Estos representan las secuencias de produccion,
los tiempos asignados a cada estacidn y la distancia entre estaciones.

SimEntity (Entidad de simulacién) y EntityGenerator (Generador de Entidades) son los
objetos que generan la materia prima

Mediante la combinacion de bloques: Assign (Asignacidn), Discrete Distibution
(Distribucion Discreta), Branch (Ramificador) y Statistics (Estadistico), se setea la
asignacion de los elementos generados en el anterior punto para que sean evaluados en
el buffer de los AVG’s y sean distribuidos para la produccién.

El Buffer de AVG’s el cual se encarga de validar las secuencias procesadas de cada
producto y trasladar a su correspondiente estacién. Verifica la disponibilidad en Ia
asignacion de operaciones y despacha hacia la estacion de salida los productos

terminados. Su funcionamiento es similar a la de un servidor que mediante la interaccién
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de bloques Assign (Asignacién), AddTo (Afadir), Branch (Ramificador) y RemoveFrom
(Retirar de) asigna los AVG’s para las tareas de distribucion.

5. Representan las estaciones en donde se encuentran las 4 maquinas por las que debe
pasar los productos a obtener, cabe indicar que, en el modelo simulado, el proceso de
entrada/salida (2/6) es también considerado una estacidn. Adicional se muestra una
media de utilizacién por estacion. Los bloques que se interactian en esta seccién son
Seize (Receptor), Resource (Recursos) y Release (Liberador), en donde se simula la
recepcion, proceso y despacho de un producto.

6. Laestacion de salida, muestra el final de elementos procesados en un determinado rango
de tiempo.

7. Esta seccidn refleja datos estadisticos de la simulacion mediante validacién de
propiedades en el flujo del proceso. Se logra en funcién de bloques Statistics (Estadistico).

8. La informacién de la configuracion asignada a cada bloque que se tomé desde el
Constructor de Modelos, se encuentra disponible en el manual de usuario de Jaamsim,
en donde se profundiza a detalle los pardmetros y estructuras de las variables que pueden

ser seteadas.

4.2. Desarrollo del algoritmo metaheuristico

La base para determinar la optimizacion de secuencias de produccién se la realizé a partir
de un algoritmo genético desarrollado en lenguaje de programacion java, con la versién JDK 9.0.4

(Java Development Kit).

Se debe considerar que el cddigo fue generado a partir de las condiciones y caracteristicas

gue un algoritmo genético como se detalla en el diagrama de flujo de la Figura 27, y como se
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describid en el Capitulo 3 de esta investigacion, ese proceso se lo puede observar también en el
cddigo programado en la Figura 25, el cual es la funcién principal del programa destino a llamar a

cada una de las demas funciones en un orden predeterminado como se muestra a continuacion:

e Iniciar poblacién

e Convertir poblacion

e (Calidad Individuo

e Seleccién Parejas

e Torneo

e Copiarse

e Combinacién —Mutacion

e Ver Poblacion

Figura 1

Diagrama de flujo algoritmo genético
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:

Evaluacion JAAMSIM

Terminador

El cédigo principal del programa llama a cada una funciones del proceso de cddigo

genético como: crear poblacidn, adaptabilidad, torneo, duplicar imprirmir, mutacién y seleccién
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de secuencia optima como se observa en las figuras 26 y 27, se debe considerar que este proceso

es secuencial.

Figura 2
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Figura 3

Funcion principal cédigo genético seccion B
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4.2.1. Cédigo para Iniciar la poblacion

Esta seccidn de cédigo puede generar una poblacién aleatoria de 1 y 0 o configurar una
poblacién especifica en funcién de los lotes de produccién, en donde las filas representan la
creacioén del total de individuos y las columnas representan la construccion de los cromosomas

generando una poblacion inicial, como se puede observar en la Figura 28, que se define la funcidn



72

Iniciar Poblacidn para generar una poblacion aleatoria o se tiene la opcidon de ingresar
manualmente los individuos para generar cada una de las secuencias combinadas por lotes de

produccion.

Figura 4

Cddigo poblacion inicial
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4.2.2. Cédigo para convertir la poblacion

Esta parte del cédigo se encarga de transformar el cromosoma o la secuencia de lotes de
cada individuo a un tiempo total de produccién basado en un formato de codificacidn y tiempos
de entrega por producto como se detalla en la Tabla 7, la funcién encargada de realizar este

proceso tiene el nombre de convertir_individuo (ver Figura 29).

Tabla 7

Codificacion para cromosoma de secuencia

Informacion de cromosoma Representacion Tiempo de entrega
1 Producto A 8
2 Producto B 10
3 Producto C 12
4 Producto D 14
Figura 29

Cddigo convertir la poblacion
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La funcion encargada de evaluar la calidad de un individuo tiene el nombre de

Calidad_Individuo (Figura 30), en la cual se compara los valores obtenidos de cada individuo por

la funcidn convertir_individuo, buscando el menor valor, ya que al tratarse de tiempos de

produccién el valor mas apto es el menor.

Figura 5

Cddigo calidad individuo
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4.2.4. Cédigo para seleccion de parejas

Para realizar la seleccién de parejas, se usa el proceso de agrupar el primero con el tltimo,
el segundo con el antepenultimo, sucesivamente hasta que todos los individuos tengan una
pareja, la funcién asociada a dicho proceso tiene el nombre de Seleccién_Parejas como se observa
en la Figura 31. Dentro de este cddigo se ejecuta también el Torneo que se encarga de realizar
una competencia basado en la seleccion de parejas previamente elegidas, obteniendo de ahi los

mejores individuos o los individuos mas aptos

Figura 6

Cddigo para seleccion de parejas
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4.2.5. Cédigo para copiarse

Funcidén con el nombre de Copiarse, tiene por objetivo duplicar y ordenar a los ganadores
del torneo reemplazando a los perdedores y formando una poblacidn con individuos mds aptos

(Figura 32).
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Figura 7
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4.2.6. Cédigo para combinacion y mutacion

En esta parte del cddigo se especifica el cruce de individuos, se debe considerar que este
proceso es aleatorio tanto para la seleccién de individuos como para la eleccion del punto de
cruce de la division de informacion genética de los padres, otra parte aleatoria de este cédigo es
la seleccidn del hijo de entre los resultantes del cruce para la mutacién, ademas el gen elegido
para ser mutado también se obtiene aleatoriamente, esto se pude observar en la funcién con
nombre Combinacidon_Mutacién, tanto como los hijos y el individuo mutado son guardados en

una poblacién temporal como se puede observar en Figura 33.
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Figura 8
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4.2.7. Cédigo para ver poblacion

Esta ultima funcién es la encargada de imprimir en pantalla o mostrar los datos tanto de la
poblacién original de individuos como la poblacién final: formada por los mejores individuos, hijos
y el individuo mutado, considerando que para ese proceso existe una asociacion con la poblacidn

temporal generada en la funcién Combinaciéon_Mutacién (ver Figura 34). Al final como resultado
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de la evaluacién de los individuos dentro del algoritmo genético el programa entre la mejor

secuencia de entre todos los individuos considerando el menor tiempo de secuencia.

Figura 9
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4.3. Diagrama de flujo

La relacién entre las secciones 4.1 y 4.2 de la presente investigacién, se demuestra
mediante el siguiente diagrama de flujo, el proceso y unién de los dos procesos meta heuristicos

tanto de Jaamsim como del algoritmo genético.

Figura 10

Diagrama de flujo metaheuristico
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Dentro del entorno de Jaamsim, se simulard un caso de estudio, que se detalla en el
Capitulo 5. Esta simulacion reflejara un tiempo de produccién general por lote inicial. (Makespan).
El lote se evaluara por el algoritmo genético, que se propone en la seccion 4.2.; este algoritmo
producird un nuevo lote, que debe ser evaluado en la simulacién. Si el nuevo lote produce un

mejor Makespan, se habrd logrado uno de los objetivos de esta investigacion.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

5.1. Resolucidn del caso de estudio

Este capitulo, se centra en la prueba de aplicacién del método meta heuristico a un Caso
de Estudio citado en Escobar, 2015; que desea producir un lote de 10 unidades de 4 tipos
diferentes de productos, en una FMS de caracteristicas analogas al que se describe en el capitulo

4. La siguiente tabla se especifica las rutinas para los diferentes productos.

Tabla 8

Especificaciones de productos

Producto Operacion 1 Operacion 2 Operacion 3 Operacion 4 Cantidad
Maquina Tiempo Maquina Tiempo Maquina Tiempo Maquina Tiempo
A 1 2 2 2 3 2 4 2 3
B 2 2 4 4 3 2 1 2 4
C 1 3 2 2 3 3 4 4 2
D 3 5 1 2 4 4 2 3 1

Se establece un lote inicial de produccidn, de acuerdo a las cantidades solicitadas en la
orden de trabajo; que se considera la poblacidn inicial para inicio de las pruebas. Los productos

estan codificados de la siguiente manera:
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La poblacién debe ser ingresada en el Editor de Entradas que corresponde a la
distribucién discreta de nombre JobTypeDistribution, en donde se setea la orden de produccién

requerida. Este valor se puede tomar a manera de un vector. En el campo Valuelist se detalla los

tipos de producto y en ProbabilityList, la cantidad.

Figura 11

Ingreso de orden de produccion a modelo en Jaamsim
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Se debe correr la simulacién con los datos ingresados; y verificar la cantidad producida

en un determinado tiempo hasta ajustar las 10 unidades analizadas para el caso de estudio en el

objeto JobDeparture.



Figura 12

Verificacion de valores en simulacion
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5.2.  Comparacion de resultados

Los resultados que se presentaron durante las pruebas son los siguientes:

Tabla 9

Andlisis de resultados
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TIPO DE PRODUCTO PRODUCTO PROBABILIDAD

EVALUACION  PORCENTAJE TIEMPO
CODIFICADO DE PRODUCCION DE TIEMPO DE REDUCIDO

EN REDUCCION (H)

SIMULADOR DE TIEMPO

(HORAS) (%)
POBLACION [AAABBBBCCD]

[1112222334]

[0.30.40.20.1] 1.79 0.00 0.000
INICIAL (ORDEN

DE
PRODUCCION)

INTERACCION [AAAABCBBAD] [1111232214] [0.50.30.10.1]

1.625 -9.22
ALGORITMO

0.165
GENETICO 1
INTERACCION

[NAAABCBBAD] [1111232214]

[0.50.30.10.1]

1.625
ALGORITMO

-9.22 0.165

GENETICO 2
INTERACCION

[NAAABCBBAD] [1111232214]

[0.50.30.10.1]

1.625 -9.22
ALGORITMO

0.165
GENETICO 3
INTERACCION

[AAABBCBBAD] [1112232214]

[0.40.40.10.1] 1.71 -4.47 0.080
ALGORITMO

GENETICO 4

INTERACCION [AAABBCBBAD] [1112232214] [0.40.40.10.1]

1.71
ALGORITMO

-4.47 0.080
GENETICO 5

Se verifica que las secuencias generadas a través del algoritmo se repiten. Se debe a que

nuestra poblacién inicial, no ha presentado una mayor mutacién en el paso del tiempo y la

secuencia se ajusta al caso de estudio referencial. A mayor nimero de interacciones se aprecia el

mismo comportamiento al tiempo final operativo.
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Los lotes de producciéon dispuestos por medio del algoritmo, generaron mejores
makespan al lote base. La reduccién presente no es significativa, sin embargo, considerando esta

variacidon a gran escala, se podria apreciar una diferencia distintiva bajo este criterio.

El modelo y el algoritmo han sido disefiados de forma escalable y flexible; pudiendo

analizar modelos analogos con pocos cambios en la configuracion.

5.3. Andlisis de resultados

Dentro de los objetivos establecidos en el proyecto de tesis, se determina utilizar
Software Libre que permita al usuario modelar un sistema de manufactura flexible y optimizar
uno o varios parametros de su disefio; este objetivo se ha conseguido dado que toda la ejecucion

del proyecto de tesis ha sido totalmente desarrollada con herramientas Open Source.

En los capitulos anteriores se ha explicado la forma en que se ha hecho la integracion
hacia un proceso meta heuristico. Se destaca que el objeto de estudio, ha cumplido sus
propdsitos, denotando una reduccion posterior a la aplicacién del algoritmo como herramienta

de analisis retroalimentando el modelo simulado para su evaluacién.

La Tabla 9 muestra las interacciones que se han presentado de manera mas concurrente
como resultado de las distintas ejecuciones del algoritmo, las cuales se ha evaluado en el modelo
de simulacidn creado, denotan una reduccidn de los tiempos de produccién al ejemplo analizado.

Los resultados cuantitativos son mejor apreciables en las siguientes figuras.

Figura 13

Evaluacion de tiempo por lote
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Se aprecia que la media porcentual entre las pruebas simuladas establece una reduccién
de un 5.23% al tiempo de ejecucion total inicial. La Figura 39 evidencia que las soluciones que ha
proporcionado la ejecucidn del algoritmo disminuyen los tiempos de produccién de los lotes

fabricados.

Dado que una de las mayores limitantes es la singularidad de cada proceso, su simulacion
es Unica. El caso de estudio que se presentd, mostraria una tendencia diferente en sus valores al

existir un cambio en: variacion de las restricciones del modelo, modificacién en las secuencias del
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producto, alteracion en la tasa de llegada de la materia prima, el diferente tratamiento en la

prioridad de las colas para cada mdaquina o el uso de distribuciones estadisticas diferentes.

Otro factor a considerar es el nUmero de interacciones del producto, o el grado de
mutacion para las generaciones de la poblacién, que determinard individuos con mejores
caracteristicas. El enfoque de las pruebas se basé en obtener una secuencia con mejor desempeno
en su reduccién de makespan; no siempre obteniendo los productos iniciales esto se interpreta
gue existird producto en inventario que servira para atender nuevos pedidos y dado que el disefio

es flexible bastara con cambiar la orden de produccién para los valores deseados.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. Conclusiones

e A partir de la informacion investigada sobre los métodos heuristicos de optimizacion, se
determind que se puede crear herramientas para facilitar la modelacion y analisis de
sistemas de manufactura automatizados en las que se debe considerar la particularidad
para cada caso de estudio y realizar una correcta eleccién de los pardmetros para obtener
un resultado favorable.

e Los métodos heuristicos de optimizacién son herramientas robustas que permiten
modelar y analizar con flexibilidad los sistemas, existiendo una amplia variedad de
métodos. Su eleccidn requiere de experiencia en campo de manejo de sistemas de
manufactura para que bajo un excelente criterio analitico se realice la mejor eleccién del
método para que se adapte al modelo propuesto.

e Enlapresenteinvestigacion se desarrollé un algoritmo heuristico en codigo abierto, capaz
de optimizar secuencias de produccién basado en algoritmos genéticos de n individuos
con n cromosomas y determinar la secuencia mas 6ptima para sistema de manufactura
automatizados, asi como hallar la mejor solucidon de problemas combinatorios muy
grandes; resultados que pueden ser acoplados y comprobados en la herramienta
Jaamsim.

e La comparativa con el caso de estudio, citada en Escobar L. ,2015; en el modelo aplicado

con AVG’s; presenta un comportamiento andlogo al descrito en la investigacion de
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referencia; cabe indicar, que al igual que se analiza en Escobar L., 2015 se debe considerar
las restricciones para hacer al modelo cercano a la realidad.

Con el numero de interacciones evaluadas para la misma poblacién inicial, se logré
determinar que las mejores secuencias y disminucién de tiempos de produccidn, en
donde los resultados dominantes se obtuvieron en los cruces de individuos (hijos),
también se presentaron soluciones en los individuos mutados, pero a diferencia de los
anteriores presentaron con un porcentaje demasiado bajo.

Considerando que se dieron variaciones aleatorias, las nuevas poblaciones obtenidas no
presentaron variaciones drasticas al desempefio de la poblaciéon inicial, no obstante,
mejoraron un porcentaje a considerar, entre todas las iteraciones, determinando que el
programa cumple con su funcién de optimizar.

Jaamsim, como simulador de eventos discretos, resulto ser una herramienta potente y de
interfaz amigable al usuario, su disefio de bloques permite un entendimiento del
modelado de procesos fécil de asimilar. Sin embargo, una de las limitantes es la
configuracién e integracion de los elementos, la cual demanda un conocimiento medio a

alto del lenguaje de programacion Java para el desarrollador de la simulacién.

6.2. Recomendaciones

El apoyo de la comunidad en linea de Jaamsim es primordial en el entendimiento del
software; se recomienda la interaccion con los miembros del foro disponible en la
internet para solventar dudas e inquietudes al respecto de futuros desarrollos.

Es importante realizar un estudio concreto sobre el sistema de eventos discretos a
optimizar, la particularidad que presenta cada sistema, limita el alcance al investigador

en la implementacion de soluciones globales para varios sistemas.
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e Con el propédsito de alimentar la documentacion disponible sobre el entorno de
simulacién Jaamsim para la comunidad que emplea herramientas open source, se
recomienda proponer mas proyectos con la implementacidon de este software libre.
Durante el desarrollo de la investigacidn se pudo apreciar que a pesar de que Jaamsim
se encuentra lleva varios afios en linea para su uso no se dispone de mucha informacién
clara accesible para nuevos usuarios.

e En base a la flexibilidad presentada tanto en el simulador como en el método heuristico
empleado, pueden ser modificados para cambiar la cantidad de productos a fabricar en

el FMS.

6.3. Proyectos futuros

e Describir una investigacion para la optimizacion de sistemas de manufactura empleando
otro de los métodos heuristicos disponibles y verificar su funcionamiento en el simulador
de cédigo abierto.

e Evaluar y definir las mejores reglas para ser utilizadas en la implementacion del analisis
meta heuristico de sistemas de manufactura flexible.

e Proponer un modelo de sistemas de manufactura flexible con gran escala de produccién
y explicar estrategias empleadas para el tratamiento de las colas en los servidores
producidas por la alta demanda en las operaciones.

e Realizar el andlisis variando el tipo de distribuciones estadisticas para la asignacion de

tareas sobre el modelo presentado y verificar el comportamiento del sistema.
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