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Abstract. This article proposes a decision-making algorithm as an optimization tech-
nique based on a particle swarm (particle swarm optimization-PSO), which allows
finding a good solution to the problem of determining the priority (sequencing) of
service or manufacturing of jobs scheduling of Flow Shop production systems. The
combinatorial nature and complexity of the problem motivates the exploration of
other alternative solutions to those traditionally used. Previously defined the ob-
jective functions to optimize and the size of the swarm, the position and velocity
of the particles are initialized. The objective function is then calculated and the
best individual and global positions in the swarm are determined. Finally, speed
and position are updated, repeating this procedure according to the number of iter-
ations proposed. The algorithm is developed in Microsoft® Excel® and ®Matlab,
achieving better results than those obtained with other methods, such as the ser-
vice factor, which increases by 19.9% for one machine and 20% for two machines.

Keywords: Particle swarm, sequencing, flow shop, objective function.

Resumen. Este articulo propone un algoritmo de toma de decisiones como técnica
de optimizacion con base en enjambre de particulas (particle swarm optimization-
PSO), que permita encontrar una buena solucién al problema de determinar la pri-
oridad (secuenciacion) de servicio o fabricacion de trabajos en la programacion de
sistemas de produccién Flow Shop. La naturaleza combinatoria y complejidad del
problema motiva explorar otras alternativas de solucion a las tradicionalmente us-
adas. Previamente definidas las funciones objetivo a optimizar y el tamaio del en-
jambre, se inicializan la posicién y velocidad de las particulas. Luego se calculan la
funcidn objetivo y se determinan las mejores posiciones individuales y globales en
el enjambre. Finalmente se actualizan velocidad y posicion, repitiendo este proced-
imiento seguin el nimero de iteraciones propuesto. El algoritmo es desarrollado en
Microsoft® Excel® y ®Matlab, alcanzando mejores resultados que los obtenidos
con otros métodos, como es el caso del factor servicio, que aumenta en 19.9% para
n trabajos en una maquina y en 20% para dos maquinas.

Palabras clave: Enjambre de particulas, secuenciacion, flow shop, funcién objetivo.
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1 | INTRODUCCION

Programar la produccién implica asignar cargas de trabajo, secuenciar trabajos y temporizarlos. De estas ac-
tividades la mas estudiada es la secuenciacidon que consiste en determinar la prioridad de servicio o proce-
samiento de los trabajos que se encuentran en la linea de espera del sistema de produccién. Esta actividad es

: Equally contributing authors.
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2 | L.E. Leguizamén, L.A. Leguizamoén & C.E. Leguizamoén

considerada la mas compleja del proceso de programacién de operaciones debido a su naturaleza de problema
combinatorio, como es el caso de los sistemas de produccion secuenciales flow shop [1], que se caracterizan
por que los productos pasan a través de todos los procesos (maquinas) en el mismo orden, es decir que tienen
una relacién de procesos y secuencias idénticas.

Johnson fue uno de los primeros en estudiar y plantear un algoritmo de solucién éptima para n trabajos en
2 maquinas [2][3]. Desde entonces las diferentes metodologias propuestas para resolver el problema se han
clasificado como métodos exactos y heuristicos, ver Tabla 1, [4].

TABLA 1 Meétodos de solucién.

EXACT METHODS HEURISTICS METHODS
LINEAR RULES OF DECISION HEURISTICS METAHEURISTICS
PROGRAMMING

HNTEGER DYNAMIC *FCFS (First Come, First Served) [*Falmer *Search in the neighborhood

BINARY PROGRAMMING FSPT (Shortest Process Time) TCDs Simulated annealing

"MIXED EDOD (Earliest Due Date) "Gupta *Search tabu
"Oannenbring |*Genetics algorithms
*Hundal *Swarm of particles
"Hao and Chang

Los métodos exactos solo pueden ser usados en la solucién de pequefios problemas debido a la gran can-
tidad de variables que se deben definir y al excesivo tiempo computacional que requiere su solucién [4]. De
los métodos heuristicos, las reglas de decision y las heuristicas son tradicionalmente los mas usados, por lo
general son capaces de buscar y garantizar un éptimo local [5].

Las metaheuristicas imitan simples fendmenos que son observados en la naturaleza al parecer asociados
con la inteligencia artificial (I1A). Estos algoritmos tratan de adaptar el comportamiento de algunas especies a
soluciones de problemas altamente complejos, mediante mecanismos especificos que permiten alcanzar un
optimo global, pero no garantizan la solucion éptima del problema [6].

La mayoria de métodos se centran en modelos que satisfacen solamente un Unico objetivo, pero en el
mundo real, por lo general hay que satisfacer en forma simultanea mas de uno de ellos [3]. Los sistemas
de programacion mas eficientes deben ser capaces de alcanzar en forma paralela objetivos como, reducir
al minimo el atraso, el adelanto, el producto en proceso y el tiempo de terminaciéon de todos los trabajos
(makespan), maximizar la utilizacion de maquinas y cumplir con la fecha comprometida de entrega entre otras
mas [4]. El aporte que se obtiene al aplicar enjambre de particulas a este problema es lograr optimizar en forma
simultanea varias de las funciones objetivo antes mencionadas.

2 | DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El problema consiste en establecer la secuencia de operacion de n trabajos en m maquinas, con el objeto de
optimizar una funcion de desempeno que mida la eficiencia del programa. Para su fabricacion cada trabajo re-
quiere la ejecucién en cierto orden de operaciones previamente definidas y asignadas a una de las m maquinas
con un tiempo de proceso estandar y conocido. Este tipo de problemas se originan en los méas diversos sectores
de la produccion de bienes y/o servicios [/].

El problema puede ser resuelto por enumeracién total. Sin embargo al existir "n!" secuencias posibles de
fabricacién y diversas funciones objetivo a optimizar se clasifica como un problema NP- duro, debido a que
no hay un algoritmo que lo pueda solucionar en tiempo computacional razonable [1]. Por ejemplo 10 trabajos
alcanzan "10!" (3.628.800) secuencias posibles de ejecucion en una maquina, aqui la pregunta seria scual es la
mejor?, la respuesta a esta pregunta motiva la exploracién y aplicacién de nuevas opciones de solucién y va
a depender de las variables y de las funciones objetivo a optimizar. Los pardmetros y variables del modelo se
observan en la Tabla 2.
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3 Programacién de Sistemas de Produccién Flow Shop con Optimizacién de Enjambre de Particulas

TABLA 2 Pardmetros y variables flow shop.
PARAMETERS AND VARIABLES

P =Job orderorpart / ¥i=1,2,... n. TABLA 3 Funciones de tiempo flow shop.

M, = Machine £ V k=1,2,..,m. TIME FUNCTIONS
L; = Lateness of job i Li=¢-d;

Oj = Operation / injobi, Vj=1,2,..,p. T, = Tardiness of job i Ti=max {0, L;}
E; = Earliness of job i E;= max {0 ,- L;}

n = Jobs number. Makespan Crnax=max {c;}

) Maximum Tardiness Tmax=max {T;}

m = Machines number. Minimize number of late job ~ Min 3T,

Minimize makespan Min Ciax

d; =Duedate jobj Vvi=12,..,n. . ) . .
Minimize maximum tardiness ~ Min T4

= Processing time job / in machine J

¢; = Completion time of the job /

Debido a la dificultad de minimizar costos o maximizar ganancias en un proceso de programacioén, se recurre
a minimizar funciones de tiempo de terminacién [4]. Algunas de estas se muestran en la Tabla 3.

JOB 1 %h ﬁ% % % %
- @ - %
JOB4 4 . ) ,; .
”; & &
& FIG. 2 Sistema de produccién flow shop en dos
maquinas.

FIG. 1 Sistema de produccién flow shop en una
maquina.

El objetivo de este trabajo consiste en hallar un programa de producciéon aplicando la metaheuristica en-
jambre de particulas para los casos de n trabajos en una maquina (Fig. 1) y n trabajos en dos maquinas como se
observa en la Fig. 2, de manera que se maximice la utilizacién de las maquinas y al mismo tiempo se minimice
el makespan, el atraso maximo y el producto en proceso.

Las variables a tener en cuenta en el problema son: el tiempo de proceso de los trabajos en cada maquina
y la fecha comprometida de entrega.

3 | METODOLOGIA PROPUESTA

La complejidad del problema amerita proponer otras alternativas de solucién como es el caso de particle swarm
optimization (PSO). Esta técnica de optimizacién matematica, iterativa y estocastica se inspira en el compor-
tamiento individual y social de bandadas de aves o bancos de peces para darle solucién a funciones no lineales.
Pertenece al “Area de la Inteligencia Artificial (IA), dedicada al estudio de la inteligencia colectiva emergente
de un grupo de agentes simples” [8].
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4 | L.E. Leguizamén, L.A. Leguizamoén & C.E. Leguizamoén

Debido a la naturaleza discreta y permutacional del problema, de las tres variantes principales del PSO
(codificacion continua, binaria y permutaciones de enteros), el método propuesto utiliza la permutacion de
enteros PSO-IP (particle swarm optimization - integer permutation) [?] [10], con actualizacién sincrénica de
las particulas [11]. Ver diagrama de flujo de la Fig. 3.

DEFIHNE OBJETIVE FUHCTIOH TO
OPTIMIZE

h 4

DEFIHE THE POPULATIOHN AHD
PARAMETERS OF THE MODEL

¥

DEFIHE POSITION AHD IHITIAL
VELOCITY OF PARTICLES

h 4

EVALUATE INITIAL PARTICLE TARGET

FUHCTION
L 2
FUNCTION BETTER YES
THAH Phest TO UPDATE Pbest
MO
A 4
ADJUST ACCELERATION CONSTANTS AS5IGH BEST VALUE Phest TO Ghest

h 4

UPDATE VELOCITY AHD POSITION OF
PARTICLES

h 4

EVALUATE TARGET FUNCTIOH

MAKE AHOTHER ITERATION UPDATED PARTICLES

¢MEETS STOP CRITERIAZ

MO

1. First do the proposed iterations.
2 Then adjust the acceleration constants. SOLUTION: BEST GLOBAL PARTICLE

FIG. 3 Diagrama de flujo del método propuesto.

En PSO-IP, cada particula se mueve en un espacio multidimensional que representa su espacio social. Cada
particula tiene memoria mediante la cual conserva parte de su estado anterior. Las lineas negras en la Fig. 4
representan la direccidn actual de los vectores de velocidad: Vi,kPbest es la velocidad de la mejor posicién de
la particula, V;,kGbest es la velocidad de la mejor particula encontrada por el enjambre y V; ;; es la velocidad
actual de la particula. La linea roja V; .1 representa la direccién que toma la particula para moverse desde la
posicion X  hasta la posiciéon X .1 [10].
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5 | Programacién de Sistemas de Produccién Flow Shop con Optimizacién de Enjambre de Particulas

3.1 | Vector posicion de la particula

La posicidn o localizacién de cada particula en el espacio de blusqueda representa una secuencia o solucion
potencial al problema que se esta resolviendo y se describe con la siguiente ecuaciéon

X = [pi1,pi2, - - - Din] (1)

donde X es la secuencia de la particula, p;; es el j-ésimo trabajo de la i-ésima particula, y n denota el nimero
de trabajos (Ver Fig. 4).

VisPbest
INITIAL BEST
POSITION NEIGHBORHOOD
SOLUTION
FIG. 4 Movimiento de la particula.
3.2 | Vector velocidad de la particula

La velocidad o direccién en la cual se movera la particula es representada por una lista de pares de trabajos
(pi — pj). Cada par de trabajos es un intercambio a realizar en X;  para obtener X ;.. La velocidad es

Vi = [Ui1,vi2,~--7vm] = [(Pz —>Pj)i1, (pi _’pj)i27 ceey (pi —>pj)m] (2)

donde V; es la velocidad de la particula 4, v;; es la velocidad asociado al trabajo j de la particula i,y X, 1, es la
secuencia k de la particula .

3.3 | Actualizacion Vector velocidad

El vector velocidad de cada particula es actualizado en cada iteracién con la velocidad anterior, un componente
individual cognitivo y un componente social, esto esta dado por la siguiente ecuacién

V; k1 = Vi @ Cr.rand Q(Pbest; ; © X 1) P Co.rand Q(Gbest, O X; 1) (3)

donde ©, @, ® son los operadores de permutacién de enteros, C;, C5 son constantes de aceleracion, rand
es un nlimero aleatoreo, Pbest,, se refiere a la mejor secuencia de las k secuencias de la particula i, y Gbest,,
es la mejor secuencia de las k de todas las particulas.
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6 | L.E. Leguizamén, L.A. Leguizamoén & C.E. Leguizamoén

3.4 | Actualizacion Vector posicion

Las particulas se desplazan de una posicién a otra en el espacio de busqueda multidimensional, sumando al
vector posicion X; j, el vector velocidad V; ;1. El nuevo vector posicién es

X1 = Xik P Vi1 (4)

3.5 | Funcionamiento del PSO-IP

Para encontrar la mejor solucién del problema, PSO-IP comienza a partir de diferentes soluciones (particu-
las) iniciales que exploran en paralelo diferentes regiones del espacio de busqueda, luego retroalimentan las
mejores posiciones encontradas al enjambre y de estas se selecciona la mejor [12]. La descripcion especifica
de su dindmica se hace en los siguientes items (ver Fig. 5).

DEFIHE POSITION AHD IHITIAL
VELOCITY OF PARTICLES

¥

EVALUATE PARTICLE TARGET
FUHCTIOH (FITHESS)

Particle Particle Particle
2 3 e i

kL
UPDATE VELOCITY AND POSITION OF
PARTICLES

Particle Particle
1 n

FIG. 5 Exploracién del espacio en paralelo.

3.5.1 | Poblacion inicial de particulas

Una vez determinado el nimero de particulas del enjambre en funcién de la complejidad del problema [13]
[14], se generan en forma aleatoria las posiciones y las velocidades iniciales de las particulas. En la Tabla 4 se
observan estos dos vectores para una particula.

TABLA 4 Posicion y velocidad inicial.

POSITION F P P P P
X1 1 3 3 2

VELOCITY P P P P P P P P P P P P
1 a 4 3 3 3 2 3 2 2 4 3 3
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7 | Programacién de Sistemas de Produccién Flow Shop con Optimizacién de Enjambre de Particulas

3.5.2 | Funcién objetivo

A cada particula se le calcula la funcién objetivo definida, ya sea minimizando el atraso o el makespan, de
acuerdo a las ecuaciones planteadas en la Tabla 3.

3.5.3 | Determinar Pbest y Gbest

Por comparacion se halla la mejor posicidn por particula (Pbest) y la mejor posicion de todas las particulas
(Gbest).

3.5.4 | Actualizacion de velocidad

Para el calculo del comportamiento individual y social se seleccionan las constantes de aceleracion Cy y Cs, y
se utilizan los operadores para permutacioén de enteros.

e Operador resta de posiciones ©. Al restar dos posiciones el resultado es una lista velocidad.

X160 X1 = [(p21 — p11), (P22 — p12)s- - - (P2n — P1n)]

donde X = [pi1,p12,---,P1n] Y X2 = [D21,D22,- -, P2n]-
e Operador suma de velocidades @. La suma de dos velocidades consiste en solapar los pares de dichas
velocidades, obteniendo una nueva velocidad.

(ps —>Pj)@(pj — pk) = (pi — Pr)

(pi —>pj)€B(Pk — Pm) = (pi —>Pj)

e Operador producto coeficiente velocidad ®. El producto de un coeficiente por una velocidad genera una
nueva velocidad.

rand; < C1 = (pi — p;) = (pi — pj)

rand; > C1 = (p; — p;) = (pi — pj)

3.5.5 | Actualizacion de posicion

La actualizacién de la posicion de las particulas se realiza con la ecuacion (4), aplicando el operador suma de
posicion con velocidad ®, este operador permuta los trabajos de una secuencia (posicién) para generar una
nueva secuencia por intercambio de trabajos. Una aplicacién es la siguiente: sean

X1 =[p1,pa,p3,02), vy Va=[(p1 — pa),(p3 — p1), (p3 — p2), (p1 — p3)]

entonces

X1 P Vs = [pa,p1,p3,p2]

Xl @‘/2 = [p47p37p1ap2]
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8 L.E. Leguizamén, L.A. Leguizamoén & C.E. Leguizamoén

X, P Vs = [pa,p2,p1,p3]

X, P Vs = [pa,p2,p1,p3]

la nueva posicion es

X, P Vs = [pa,p2,p3,p1]

3.5.6 | Numero de iteraciones

Una vez actualizada la posicién se repite el procedimiento como se ve en la Fig. 3. La metaheuristica termina
cuando se cumpla con el criterio de parada, que por lo regular consiste en proponer inicialmente un numero
de iteraciones a desarrollar o cuando no se consiga alguna mejora.

TABLA 5 Pseudocédigo del algoritmo propuesto.
S = initial particle swarm ()

While stop condition not reached do
for i=1 to size(S) do
evaluate each particle X; of the swarm S
if fitness(X)) is better than fitness(Pbest)) then
Pbesti= X; ; fitness(Pbest)) = fitness(Xi)
end if
if fitness(Pbest)) is better than fithess(Gbest;) then
Gbesti= Pbest; ; fitness(Gbest;) = fitness(Pbest))
end if
end for
for i=1 to size(S) do
update velocity and position of each particle X; of the swarm S
Vigir = Vip®Cy.rand ® (Pbest;; © X;;)DC,.rand @ (Gbest;, © X; ;)
Xik+1 = Xix ® Vigsa
end for

end while

Exit: best solution found

Para la implementacién del método se desarrolla el pseudocédigo que se muestra en la Tabla 5, este pro-
porciona una descripcion general de los pasos de cdmo se generan y actualizan las posiciones y velocidades
de las particulas [15] [16] [17].
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9 | Programacién de Sistemas de Produccién Flow Shop con Optimizacién de Enjambre de Particulas

3.6 | Simulacion y software

Para la simulacién del PSO-IP, se cre6 una hoja dinamica Microsoft® Excel® que genera y actualiza posiciones

y velocidades de las particulas, luego con ®Matlab [18] [19] se simula el vuelo o desplazamiento, tal como se
muestra en la Fig. 6.

PARTICLE MOTION

FIG. 6 Desplazamiento de las particulas.

4 | RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 | n-trabajos en una maquina

Para este caso, tradicionalmente solo se utiliza el tiempo de proceso de los trabajos para minimizar el makespan.
Sin embargo, como el objetivo es multicriterio se requiere del tiempo de entrega para optimizar también el

factor servicio otorgado al cliente y la utilizaciéon de las maquinas. En la Tabla 6 se presentan estos tiempos
para 6 trabajos en una maquina.

TABLA 6 Seis trabajos en una maquina.
Job L
F1 10 15
P2 3 16
Fa 16 24
P4 8 an

F5 4 33
P& 11 a7
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De las tres particulas iniciales en el enjambre, dos de ellas alcanzan la solucién éptima en dos iteraciones,
obteniendo las siguientes secuencias:

X = [p2,p1,p5,04,05,p3], X1 = [p2,p1,P5,D4,D5,p3].

En cada una de ellas la sumatoria del atraso es de 28 horas. En la Tabla 7 se ve que simultdneamente
estas secuencias alcanzan la solucién éptima y mejores resultados en cinco de las ocho funciones objetivo
a optimizar, cuando se comparan con reglas de despacho y metaheuristicas como busqueda en la vecindad
(intercambio adyacente por pares, intercambio por pares e insercion).

TABLA 7 Comparacion de resultados M1.

MAXIMUR MEAN
SUM MAXIMUM | MAXIMURM | WORKIN SERVICE
SEQUENCING METHOD MAKESPAN WAITING MACHINE
TARDIMESS EARLIMESS | TARDIMESS | PROCESS FACTOR
TIME UTILIZATION

FCFS(First Come, First Served) 52 33 41 3 15 3,50 100% 33,33%
SPT{Shartest Process Time) 52 38 36 28 28 2,65 100% B8, BT
EDD(Earliest Due Date) 52 EE] a1 3 15 3,50 100% 33,33%
SLaCK(Slack Time) 52 a0 48 3 17 3,88 100% 16,67%
METAHEURISTICS-BWIAP 52 31 a1 3 15 3,42 100% 50,00%
METAHEURISTICS-BWIP 52 29 36 21 28 2,96 100% 66,67
METAHEURISTICS-BY 52 23 36 3l 28 2,85 100% 66,677
FULL EMUNMERATION [OPTIMUR 52 28 36 10 28 3,01 100% 83,33%
PARTICLE SWARM OPTIMIZATION2 52 28 EL 18 28 2,80 100% 53,33%
PARTICLE SWARM OPTIMIZATIONL 32 28 36 15 28 2,94 100% 83,33%

Con respecto a las reglas de secuenciacion y las metaheuristicas, se mejora la sumatoria del atraso en 3.45%
y el factor servicio en 19.9%, conservando la espera maxima, el tiempo de terminacion, y la utilizacion de las
maquinas igual a la solucién éptima. ver Tabla 8.

TABLA 8 Anilisis de resultados M1.

MAKIRMURM MEAN
SUM MAXIMUM | MAXKIMURM | WORKIN SERVICE
SEQUENCING METHOD MAKESPAN WAITING MACHINE
TARDIMNESS EARLINESS | TARDINESS | PROCESS FACTOR
TIME UTILIZATION
FCFS(First Come, First Served) 15
S5PT(Shortest Process Time) 36 2,65
EDD(Earliest Due Date) 5
SLACK(Slack Time)
METAHEURISTICS-BYWIAP a2 100%
METAHEURISTICS-BYWIP 29 66,674
IETAHEURISTICS-BYWI
FLULL ENUMERATION {OPTIRLUIN) 0,00% 3,45% 0,00% 50,00% 46, 43% 11,96% 0,00% 13,99%
PARTICLE 5WARNM OPTIMIZATIONZ 0,00% 3,45% 0,00% 72,22% 46, 43% 5,36% 0,00% 19,99%
PARTICLE 5WARM OPTIMIZATIOM1 0,00% 3,45% 0,00% 72,22% a6, 43% 9,86% 0,00% 19,99%

5 | N-TRABAJOS EN DOS MAQUINAS

De forma similar a lo planteado para una maquina, para el caso de dos maquinas se requieren los tiempos de
proceso en cada maquina y el tiempo comprometido de entrega de los trabajos, que se observan en la tabla 9.
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11 Programacién de Sistemas de Produccién Flow Shop con Optimizacién de Enjambre de Particulas

TABLA 9 Seis trabajos en dos maquinas.

Joh i1 tiz tejj
F1 3 2 40n
P2 ] T 16
F3 B q 45
P4 T a 14
PS 10 a 32
FPh a B 40

A partir de estos datos, dos de las tres particulas iniciales consiguen obtener la posiciéon objetivo en la
cuarta iteracién, generando asi, los programas que se muestran en la Fig. 7 y Fig. 8, respectivamente.

X2 = [p27p47p57p13p63p3]

5 12 22 25 33 39
= AT w [ v e e
12 20 51 35 59 43
v ] e[ e
T T T T T T T T T T
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

FIG. 7 Programa 6ptimo PSO-P2.

Al igual que el algoritmo de Johnson, se observa que las dos secuencias alcanzan un makespan 6ptimo de
43 horas.

X3 =[P4, P2, 5, D6, D1, P3]

a3 9
M1 P4 - PS5
=18 7 59 43
M2 2
T T T

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

7 12 22 30
22

FI1G. 8 Programa 6ptimo PSO-P3.

La Tabla 10 muestra que las dos secuencias (particulas 2 y 3), logran mejores resultados en seis de las ocho
funciones objetivo a optimizar, al ser comparadas con heuristicas y reglas de despacho.

Aqui se disminuye la sumatoria del atraso en 40%, el atraso maximo en 33.33% vy el factor servicio aumenta
en 20%, se mantienen igual a la respuesta optima el makespan, el adelanto maximo vy la utilizacion de las
magquinas (ver Tabla 11).
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TABLA 10 Comparacion de resultados M2.

MAKIMUR MEAN
SUM MAXIMUM | MAXIMUM | WORK IN SERVICE
SEQUENCING METHOD MAKESPAN WAITING MACHINE
TARDINESS EARLINESS | TARDINESS | PROCESS FACTOR
TIME UTILIZATION

FCFS(First Come, First Served) 46 25 3z 35 11 3,35 B81,52% 50,00%
SPT(shortest Process Time) 45 40 29 33 13 3,17 78,13% 30,00%
HEURISTICS-CDS 43 3 38 L) 3 4,28 87,21% 66,67%
HEURISTICS-FPALMER 43 & 3l 18 ] 3,80 83,33% 30,00%
JOHMSON [OPTIMUM) 43 3 38 3 4,28 87,21% 66,67%
PARTICLE 5YWARNM OPTIMIZATIOMNZ 43 3 33 2 4,14 87,21% 83,33%
PARTICLE 5'WARN OFTIMIZATIOMN3 43 2 34 3 4 4,35 87,21% 83,33%

TABLA 11 Andlisis de resultados M2.

MAKIMUR MEAN
SUM MAXIMURM | MAXIMUM | WORK IN SERVICE
SEQUENCING METHOD MAKESPAN WAITING MACHINE
TARDINESS EARLINESS | TARDINESS | PROCESS FACTOR
TIME UTILIZATION

FCFS(First Come, First Served)
SPT{Shortest Process Time) 29 3,17
HEURISTICS-CDS 43 3 4 3 87,21% 66,67%
HEURISTICS-FALMER
JOHMSOMN (OPTIMUR) 0,00% 0,00% 23,68% 0,00% 0,00% 25,92% 0,00% 0,00%
PARTICLE 5WARNM OPTIMIZATIOMNZ 0,00% 40,00% 12,12% 0,00% 33,33% 23,42% 0,00% 20,00%
PARTICLE SWARKM OPTIMIZATIOMNI 0,00% 0,00% 14,71% 33,33% 25,00% 27,11% 0,00% 20,00%

Conclusiones

Se puede afirmar que la metodologia propuesta con base en PSO-IP permite solucionar el problema combi-
natorio de secuenciacién en sistemas de produccion flow shop, atendiendo al cumplimiento simultaneo de
varias funciones objetivo a optimizar (makespan, factor servicio, utilizacion de maquinas), a partir de la emu-
lacién del comportamiento individual y social de grupos de animales como lo son las aves y los peces. Esta
alternativa evita la compleja modelacién matematica que tradicionalmente envuelve este tipo de problemas.
Como se comprobd las soluciones que se obtienen con PSO-IP igualan el makespan (43 horas) y la utilizacion
de las maquinas (87.21%) que se obtiene con el algoritmo 6ptimo de Johnson para dos maquinas, mejorando
el factor servicio en 20%. Para el caso de una maquina se mejora la sumatoria del atraso en 3.45% y el factor
servicio en 19.9%.
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