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Resumen

La problematica que se presenta se origin0 a partir de una situacion real y sus
caracteristicas lo ubican dentro de los sistemas de lineas de ensamble con flujo
unidireccional, estaciones de trabajo en serie y un mismo orden en la secuencia para todos
los productos. Adicionalmente se consideran restricciones de precedencia, estaciones de
trabajo diferentes, nimero de operarios y de tareas no limitado a uno por estacion.
Especificamente se considera la habilidad del operador y los tiempos de desplazamiento de
una tarea a otra. Este escenario resulta altamente complejo en la medida que el numero de
tareas y de estaciones se incrementa. Se disefié un algoritmo genético simple (AGS) para
determinar el menor numero de operarios en cada una de las estaciones de trabajo de una
linea de ensamble sujeta a perturbaciones que obligan a reducir el tiempo de ciclo para
mantener o incrementar la productividad. Bajo esta exigencia, se reasignan las tareas
buscando el menor nimero de operarios en cada estacion de trabajo sin exceder el tiempo
de ciclo maximo permitido.
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Introduccién

Una linea de ensamble tipicamente consta de varias estaciones de trabajo cada de las cuales
debe llevar a cabo un conjunto especifico de tareas. El producto permanece en cada estacion
de trabajo lo que se conoce como tiempo de ciclo, el cual corresponde al intervalo de tiempo
entre partes sucesivamente terminadas®.

El problema de balanceo de lineas de ensamble cuyas siglas en inglés son SALBP-1 trata el
caso de minimizar el nimero de estaciones de trabajo, en donde cada estacién debe realizar
un cierto nimero de operaciones antes de continuar en la siguiente estacién de la linea y
donde ademas pueden procesarse modelos Unicos o una mezcla de ellos®. En este articulo se
asume que ya esta decidido el niumero de estaciones de trabajo y que ahora se desea
reducir el nimero de operarios asignado a cada una de las estaciones de trabajo.

Este trabajo es una continuacion del estudio realizado por Ramirez et al.?, quienes plantean
un algoritmo genético simple (AGS) para determinar el menor nimero de estaciones sujeto
a un tiempo de ciclo maximo con restricciones de zona.



Informacioén relevante del problema

En los sistemas de produccion tales como los de industria automotriz, se tienen restricciones
de espacio y de tiempo. La longitud fisica de la estaciéon de trabajo estd limitada y cuando la
unidad se mueve a través de la estacion a una velocidad constante, los operarios deben
realizar su trabajo dentro de dicho espacio. En este tiempo, el operario toma las
herramientas y materiales a ser ensamblados en la unidad. Por otro lado, cuando el modelo
de la unidad cambia, las operaciones de cada estacion de trabajo sufren alteraciones en
cuanto a las tareas a realizar.

Para registrar la informacion relevante, la técnica de la ruta critica (CPM, por sus siglas en
inglés) proporciona una forma sencilla cuando hay de por medio una gran cantidad de tareas
y recursos ademas de la interaccion entre las actividades®. La informacion minima necesaria
consiste en la descripcibn de cada actividad, su tiempo estandar y la secuencia de las
mismas. Con esta informacién disponible, se disefia la red correspondiente del contenido de
trabajo de una estaciéon. Asi, un ejemplo del uso de esta técnica en el caso de un proceso de
flujo en linea esta dado por Ramirez y Salais®.

La red representa un conjunto de restricciones de secuencia, lo cual permite identificar
soluciones factibles, entendidas como aquellas que satisfacen este conjunto de restricciones.
La figura 1 muestra la red que se analizd, la cual consta de 38 tareas y 6 tareas ficticias con
tiempos de cero. Las demas actividades tienen tiempos en milésimas de minuto. Por
ejemplo, la tarea 10 que va del nodo 8 al nodo 11 posee un tiempo de 100 milésimas de
minuto.

o 40

(o) 41 tas) 43
8250 2 s ¥ 100

Figura 1. Red de tareas

Un aspecto mas es el referente a las habilidades de los operarios. El desempefio de los
operarios al realizar cada tarea es estimada y se muestra parcialmente en el cuadro 1.
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Cuadro 1. Rendimientos de los operarios (%26)

Otro aspecto importante considerado se refiere a los tiempos de recorrido de una tarea a
otra. En el cuadro 2 se muestran parcialmente los datos por cuestiones de espacio. Se
asume que los tiempos de la tarea x a y son los mismos que de y a X.
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Cuadro 2. Tiempos de recorrido de una tarea a otra (milésimas de minuto)

El Algoritmo Genético Simple

El algoritmo genético simple® es un paradigma computacional perteneciente a la
computacion evolutiva que emula los procesos propuestos en la teoria de la seleccidon
natural de Darwin’. Los algoritmos genéticos han sido utilizados para resolver problemas de
optimizacién en el cual se generan conjuntos o poblaciones de soluciones que iterativamente
se les aplica los procesos de evaluacioén, selecciéon y reproduccion.

El algoritmo genético simple contempla mecanismos sencillos para realizar la selecciéon y la
reproduccién. Sin embargo, lo mas importante del cualquier algoritmo evolutivo es la
representacion de las posibles soluciones al problema y su correspondiente evaluacion.

El disefio de la red es el primer paso y para ello se formula una red inicial la cual se revisa y
modifica tantas veces como sea necesario a fin de que represente correctamente las tareas
que se deben realizar en la estacion de trabajo. Una vez que se obtiene la red definitiva, la
cual tendra m elementos de trabajo, el siguiente paso es representar cada solucién factible
por medio de una cadena o cromosoma. La cadena es el conjunto de elementos de trabajo
asignados a un cierto operario y cada uno de ellos es un gen del cromosoma; cada operario
tiene asignado un conjunto de elementos de trabajo a realizar.



Para generar una solucién (o cromosoma) factible se fija la velocidad minima deseada (v.,),
por ejemplo 20 partes por hora (p/h), que seria la velocidad actual de la linea de ensamble.
Dicha velocidad implica un tiempo de ciclo maximo (t.») de 3 minutos por parte (m/p), es
decir, 60/20.

Para obtener una solucion inicial factible se aplica el siguiente algoritmo:

1.k=0 (Numero de operario)

2. k=k+1

3. Se genera un numero aleatorio entero r; tal que

1<r, <m (elemento i-ésimo de trabajo)

4. Si se satisfacen las restricciones de secuencia, continta en el paso 5. De otra forma se
continda en el paso 3.

5. Si no se excede el t.,, se asigna el r; elemento de trabajo al operario k y se continta
en el paso 6. De otra forma, se continda en el paso 2.

6. Si ya se asignaron m elementos de trabajo, se detiene el algoritmo. De otra forma se
continda en el paso 3.

Una vez que se genera la cantidad de soluciones deseada, se dispone de una poblacién
inicial compuesta de p individuos o soluciones factibles.

Considerando que el valor de aptitud es el tiempo de ciclo resultante de la estacién de
trabajo el cual esta determinado por la o las rutas criticas y cuyo valor esta afectado por los
operarios que participan en las tareas de la o las rutas criticas, la poblacion se ordena del
menor al mayor tiempo de ciclo, siendo identificada, por lo tanto, la mejor solucién
alcanzada hasta el momento.

El siguiente paso consiste en la reproduccién para lo cual se fija una tasa tz la cual se
recomienda entre 0.5 y 0.8%. Si la fijamos en 0.7 implica que el 70% de la poblacién va a
cambiar de un valor de aptitud a otro. Para llevar a cabo la reproduccion, se consideran dos
métodos de selecciéon a partir de la poblaciéon ordenada:

a. Seleccion de las parejas (1, 2), (3, 4), (5, 6), ...
b. Seleccion aleatoria de las parejas

Después de seleccionar una pareja (si, Sj), se procede a su reproduccion generando un
nuamero entero aleatorio Ry tal que 1<R, <m. Ry representa un elemento de trabajo a partir

del cual se lleva a cabo el intercambio entre la solucion s; y s; para obtener dos nuevas
soluciones.

Es importante verificar si son factibles las nuevas soluciones h; y h, de lo contrario, se
desechan una o ambas y se continta la reproduccion con otra pareja hasta completar la
tasa tz. Una vez que se ha completado dicha tasa, se procede a la insercién para lo cual se
establece una tasa de reemplazo t, cuyo valor puede ser hasta el 100%°. Si t, = 0.5 implica
que la segunda mitad de la poblacién actual ordenada (la peor) se reemplazara por la
primer mitad de la nueva generacion ordenada (la mejor).

La proporcion de la nueva poblacion a utilizar para reemplazar a la anterior esta compuesta:
(a) exclusivamente por nuevas soluciones o (b) por nuevas soluciones, soluciones de la
poblacién actual que no se reprodujeron y soluciones producto de una mutacion®.



Para la mutacion se fija una tasa t,, cuyo valor se recomienda® alrededor de 0.2. Si t,,= 0.2
implica que el 20% de la poblaciéon actual se mutara. Una mutacion se obtiene de acuerdo
con el siguiente algoritmo:

1. Se genera un nimero aleatorio entero r; tal que 0<r; <1
2. Se calcula la probabilidad de mutacién de acuerdo con la ecuacién 1.

1(1 1
I 1
() o
3. Sir < P, se lleva a cabo la mutacion, de lo contrario no se efectia y termina el
algoritmo.

4. Si procede la mutacion, se genera otro numero aleatorio tal que O < r; < p para
seleccionar la soluciébn a mutar. Se genera una nueva solucion factible la cual re-
emplazara a la solucion r; a partir del gen ry.

5. Se genera otro numero aleatorio tal que 0 < ry < m para definir a partir de qué
elemento de trabajo (0 gen) se mutara.

6. Finalmente se lleva a cabo la mutacion y se verifica si es factible. En caso de que no lo
sea, se repite el paso 5 hasta que se logre una solucién factible.

El proceso descrito en cada iteracién va creando nuevas generaciones y se detiene cuando
alcanza una meta establecida o satisface una regla de detencion.

Experimentacion y resultados

Se consideré la red de tareas de una estacidon de trabajo que actualmente consta de 44
tareas y corre a una velocidad de 19.1 partes por hora (p/h). En al figura 1 se muestra esta
red la cual incluye 6 lineas discontinuas que representan tareas ficticias con tiempos de cero
que son necesarias para fijar secuencias. El objetivo buscado era determinar el menor
ndmero de operarios para dicha estacién alcanzando al menos una velocidad de 19.1 p/h.
Enseguida se muestran los pasos seguidos y los resultados obtenidos.

Paso 1: Se actualizaron los tiempos estandar de cada elemento de trabajo y se disefio la red
correspondiente, la cual se revisé a fin de que su estructura se apegara al proceso. Una vez
que se finalizé la red, se capturd en la interfase. En la figura 2 se muestra parte de la
informacién de esta red donde la informacién mas relevante de cada elemento de trabajo es
la siguiente: la columna 3 es un consecutivo, las columnas 4 y 5 son los nodos conectores
(i,J), la columna 6 es el tiempo de ejecucidbn en minutos, la columna 13 es el operario
asignado inicialmente y la columna 15 es la descripcion.

Paso 2: El tiempo de ciclo inicial fue de 3.141 minutos el cual estd determinado por la
asignacién arbitraria inicial de seis operarios, esto es, no se sabe si es factible dicha
asignacion inicial. Este tiempo de ciclo equivale a una velocidad inicial de 19.1 partes/hora.
Ademas, dicho tiempo de ciclo estd compuesto por los elementos de trabajo que
constituyen la o las rutas criticas resultantes. Sin embargo, estos datos sirven como punto
de partida para llevar a cabo las corridas.

Paso 3: Se efectuaron diez corridas considerando 6 operarios, un tiempo de ciclo maximo
(t:m) de 3.141 minutos y 500 iteraciones, ademas de los siguientes parametros:

m = 44 p=30 tt=0.7 t,=04 t=0.5

La funcion de aptitud quedé definida como:



Mombre da la red:

Mod. eti. act. i i

Tietmpos

Opeararios no rmms. 1]

unico opstatio tipe dascripcion

Mo. de operarios:  No. da actividades: MNo. de tismpos:

B 44 1

17 0.000 0.000 0.000 0.000 0000 0000 O MN/R NWA  Ficticia
Opararios no permitidos: 0

003 0.266 0.000 0,000 0.000 0000 Q000 O 0O NVA Engancha cabina lado deracho
Operatios no parmitides; 0

004 004 0.266 0.000 0.000 0.000 0000 0000 O € NWVA Engancha cabina lado izquistdo
Opatatios no permitidos: 0

005 005 0.351 0.000 0.000 0000 0000 OOO0 O O NWA Traslada cabina a punto de transfarancia
Opararios no permitidos: 0

006 005 0005 0007 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0000 O N/R NWA  Ficticia
Opararios no permitidos: 0

007 007 0005 0008 0.161 0.000 0.000 0.000 Q000 0000 O C NVA Anota y registra unidad
Operatios no parmitides; 0

005 008 (0008 0025 (.100 0.000 0.000 0.000 0000 0GO0 O 0O NVA Regresa a punto de inicio
Opararios no permitidos: 0

009 00° 0007 0009 0.227 0.000 O.000 0000 O00C 0000 O A NwA Toma polipasto y traslada cabina a sstacién 1
Operarios no permitidos: 0

010 010 0008 0011 0100 0.000 Q000 0000 0000 OOO0 O € NVA Regress s interiorde rack
Oparatios no parmitides: 0

Figura 2. Registro de la informacion de la red en la interfase.

F = menor (tiempo de ciclo)x(nimero de operarios) minutos-operario

Adicionalmente, la regla de detencién se activa cuando se acumulan 250 intentos consecu-
tivos y en cada caso la diferencia entre los valores de la funcidon de aptitud de una solucién
a otra es menor a 0.0001.
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Figura 3. Grafica del desempefio promedio.

En la figura 3 se muestra el resultado de dichas corridas. Se puede apreciar que el
comportamiento es consistente en la reduccién de la funcién de aptitud F ademas de que se
encontraron soluciones factibles con 6 operarios y un tiempo de ciclo menor al t,.



Paso 4: A raiz del resultado del paso anterior se hizo una sola corrida considerando los
mismos parametros anteriores para evaluar un resultado tipico el cual se muestra en el
cuadro 3 observando que con 25 iteraciones es suficiente para el resultado deseado.

Elemento : :
- tiempos/operario
nodos Tiempo
Ope- nor- ajus- | reco- ter-
rario k i j mal tado rrido inicia | mina Total
3* 2 4 0.266 | 0.333 | 0.000 0.235 0.567

16 15 17 0.399 0.438 0.160 1.384 1.982
19 17 19 0.056 0.070 0.102 1.982 2.154
38 75 80 0.105 0.124 0.035 0.671 0.830
44* 25 80 0.120 0.110 0.056 2.792 2.959 1.428
13* 10 14 0.056 0.066 0.034 1.446 1.546
20* 16 18 0.086 0.097 0.051 1.821 1.969
25* 21 23 0.058 0.098 0.183 2.143 2.424
29 30 75 0.060 0.066 0.000 0.155 0.221
34 40 50 0.300 0.494 0.054 0.250 0.798
42 70 80 0.090 0.108 0.031 0.975 1.114
43 65 80 0.100 0.078 0.042 1.211 1.330 1.400
9* 7 9 0.227 0.195 0.037 1.014 1.247
11* 9 10 0.111 0.124 0.076 1.247 1.446
22 19 25 0.094 0.078 0.218 2.154 2.450
24 22 25 0.109 0.082 0.123 2.551 2.756
28 1 30 0.200 0.155 0.000 0.000 0.155
30 30 35 0.110 0.164 0.168 0.155 0.486
35 45 55 0.090 0.097 0.088 0.486 0.671
39 55 70 0.110 0.152 0.152 0.671 0.975 1.909
5* 4 6 0.351 0.373 0.074 0.567 1.014

8 6 25 0.100 0.132 0.172 1.014 1.318
17* 14 16 0.123 0.106 0.169 1.546 1.821
18 13 20 0.112 0.108 0.199 1.903 2.209
26> 23 24 0.086 0.114 0.093 2.424 2.631
27* 24 25 0.105 0.090 0.072 2.631 2.792
31 30 45 0.160 0.106 0.000 0.155 0.261 1.807

7 5 8 0.161 0.182 0.093 0.698 0.973
10 8 11 0.100 0.066 0.138 0.973 1.177
12 11 15 0.099 0.114 0.092 1.177 1.384
21 20 22 0.309 0.251 0.091 2.209 2.551
23* 18 21 0.110 0.133 0.042 1.969 2.143
32 30 40 0.090 0.096 0.000 0.155 0.250 1.298
1* 1 2 0.230 0.235 0.000 0.000 0.235
4 3 5 0.266 0.314 0.149 0.235 0.698
15 12 13 0.491 0.338 0.118 1.446 1.903
40 50 60 0.050 0.047 0.028 0.798 0.873
41 60 65 0.150 0.192 0.146 0.873 1.211 1.567

Cuadro 3. Resultado tipico de una corrida
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En la columna 2 del cuadro 3 los elementos que conforman la ruta critica son sefialados con
un asterisco. Cabe resaltar lo siguiente:

»= El tiempo de ciclo de esta corrida es de 2.959 minutos, es decir, un 5.82% inferior al t.,
que es de 3.141 minutos.

» Puede verificarse que la solucion es factible dado que el tiempo total de cada operario no
excede el tpc.

» Los tiempos de inicio y terminacién de cada uno de los elementos de trabajo asignados a
cada operario no se traslapan entre si.

» Se puede verificar que estad considerado la eficiencia de cada operario (columnas de
“tiempo normal” y “tiempo ajustado”).



= Se puede verificar que los tiempos de recorrido de un elemento de trabajo a otro
también estan considerados (columna de “recorrido”).

» La figura 4 muestra la evolucion del AG de dicha corrida en la que se aprecia claramente
la convergencia deseada.

(Te)*(nimero-operarios) alcanzado
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Figura 4. Evoluciéon de una corrida tipica.

Finalmente, esta corrida consumié 11.05 minutos en una computadora Pentium® D CPU
3.00GHz Intel®, con 0.99 GB de RAM.

Paso 5: Se evaluaron otras opciones tales como utilizar cinco operarios. El AG no encontré
soluciones factibles en tal caso. Asi mismo, utilizar mas de seis operarios reduce aiin mas el
tiempo de ciclo como era de esperarse, pero el tiempo total por operario es menor. Es decir,
el costo de reducir el tiempo de ciclo es un mayor nimero de operarios con menor carga de
trabajo.

Conclusiones

Los resultados obtenidos revelan la conveniencia de utilizar un AGS en una problemaéatica
compleja como la descrita en este articulo. Cuanto mayor sea el nUmero de elementos de
trabajo a considerar, mayor seré el beneficio al utilizar este algoritmo.

Por otro lado, a partir de los elementos de trabajo que forman parte de la o las rutas
criticas, se sabe qué elementos impactan el tiempo de ciclo incurrido. Es decir, si tales
elementos se ejecutan en mayor o menor tiempo, el tiempo de ciclo de la estacién se vera
afectado. Esta informacion permite también identificar factores que potencialmente puedan
afectar la ejecucidon de tales elementos, ayudando a tomar medidas preventivas para evitar
alguna contingencia indeseable o al contrario, reducir los tiempos actuales. Tales factores
pueden estar relacionados con la distribucién fisica de la estacion de trabajo, con los
equipos y herramientas que se requieren y naturalmente con la mano de obra asignada
entre otros.

Finalmente, al aplicar el AG a las estaciones de trabajo mas lentas, se lograra reducir el
tiempo de ciclo de toda la linea de ensamble.

Trabajo futuro

Es necesario realizar una comparacién exhaustiva para determinar la eficiencia de este
algoritmo genético, para lo cual debe de indagarse en la literatura otras heuristicas que
puedan aplicarse al escenario planteado. Aunque es importante hacer notar que en la



literatura abundan heuristicas en relacién a cierto tipo de problemas no es facil encontrar
una heuristica que se adapte al escenario especifico aqui considerado. Sin embargo, si se
puede mejorar el algoritmo genético tomando en cuenta otras enfoques tales como: una
funcién de aptitud multi-objetivo, una poblacién inicial pequefia que puede aumentar de una
generacion a otra, considerar soluciones no factibles y disefiar una representacion del
cromosoma mas eficiente para reducir la epistasis en la codificacion.

Ademas es posible incorporar otra clase de restricciones de zona como es el hecho de que
algun elemento de trabajo deba ser realizado solo por uno o varios operarios en particular
excluyendo a otros.
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