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The placement of facilities in a plant is known to have a significant impact on work in
process, lead times, productivity and manufacturing costs. Where to locate facilities and
the efficient design of those facilities are important and fundamental strategic issues in
any manufacturing industry. A novel evolutionary approach based on island model to
solve the unequal facility layout problems (UA-FLP) using a flexible bay structure
representation is presented in this paper. This one consists on a genetic algorithm based
on a multiple-population coarse-grained model, whose aim is to maintain the diversity of
the population and get a better sampling of the search space, providing a better quality
of solutions. Our proposal has been tested with a collection of well-known problems.
Moreover, the results obtained have been compared with the best proposals published
in the literature. Our approach have obtained, in many cases, better solutions than
previous ones.
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UN NUEVO ENFOQUE EVOLUTIVO PARALELO EN EL PROBLEMA DE
DISTRIBUCION EN PLANTA

La distribucion de las instalaciones de una planta tiene un impacto significativo en los
costes de fabricacion, productos en proceso, los tiempos y la productividad. Dénde
ubicar las instalaciones y el disefio eficiente de las instalaciones son cuestiones
estratégicas importantes y fundamentales en cualquier industria manufacturera. En este
articulo se presenta un nuevo enfoque evolutivo basado en un modelo de islas para la
resolucion del problema de distribucién en planta de areas desiguales (UA-FLP) usando
como representacion la estructura de bahias flexibles (FBS). Este enfoque consiste en
un algoritmo genético basado en un modelo de grano grueso de multiples poblaciones,
cuyo objetivo es mantener la diversidad de la poblacion y obtener un mejor muestreo
del espacio de busqueda, ofreciendo una mejor calidad de las soluciones. Nuestra
propuesta ha sido probada con una serie de problemas conocidos. Ademas, los
resultados obtenidos han sido comparados con las mejores propuestas publicadas en
la literatura, obteniendo nuestra nueva propuesta, en un gran nimero de casos, mejores
soluciones que las anteriores.
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modelo paralelo
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1. Introduccién

El problema de la colocaciéon de instalaciones en una planta, que se conoce como el
problema de distribucion en planta, o facility layout problem (FLP), es bien conocido que
tiene un impacto significativo en los costes de fabricacion, la productividad y los plazos de
entrega (Drira, Pierreval & Hajri-Gabouj, 2007). Dénde ubicar las instalaciones y el disefio
eficiente de las instalaciones son cuestiones estratégicas importantes y fundamentales para
la produccion de bienes o prestacion de servicios (Singh & Sharma, 2006). Una instalacion
es una entidad que facilita la realizacién de cualquier trabajo. Puede ser una maquina, un
centro de trabajo, una celda de fabricacion, un departamento, un almaceén, etc (Heragu,
2008). En la mayoria de los casos, el objetivo principal de los problemas de distribucion en
planta es reducir al minimo los costos de manejo de materiales.

En cualquier industria manufacturera, la ubicacién de las instalaciones y un eficiente disefio
de la planta son aspectos a tener muy en cuenta (Singh & Sharma, 2006). Un excelente
disefio de la distribucidon de las instalaciones contribuye a la eficiencia global de las
operaciones, y puede reducir los costes operativos totales en una horquilla del 20% al 50%
(Tompkins et al., 2010).

Desde la década de 1990, la investigacion en este campo se ha centrado, principalmente,
en los problemas de distribucion en planta de area desigual (UA-FLP) (Scholz, Petrick &
Domschke, 2009), el cual es considerado uno de los mas importantes problemas de disefo
de plantas industriales (Meller & Gau, 1996). En particular, el trabajo propuesto en este
articulo se centra en el problema tal y como se describe por Armour y Buffa (1963), quienes
lo formularon como un disefio de planta rectangular que esta compuesto por instalaciones
rectangulares desiguales que deben ser dispuestas de una manera eficaz.

Varias técnicas se han aplicado en la resolucion de los FLP, tales como el método
ramificacién y poda (branch and bound) (Solimanpur & Jafari, 2008), programacién entera
mixta (mixed integer programming) (Bozer & Wang, 2012) y la teoria de grafos (Kim & Kim,
1995). Recientemente, muchos investigadores se han centrado en los métodos meta-
heuristicos, tales como el enfriamiento simulado (simulated annealing) (Sahin, 2011), la
busqueda tabu (Scholz, Petrick & Domschke, 2009), el sistema de hormigas (Ulutas &
Kulturel-Konak, 2012) y los algoritmos genéticos (AG) (Ou-Yang & Utamina, 2013).

Los AG (Holland, 1992) son métodos computacionales que se basan en los principios de la
seleccion natural (Darwin, 1859). De acuerdo con Darwin, los individuos en una poblacién
compiten entre si para obtener recursos naturales y encontrar una pareja para procrear. Los
individuos mas exitosos de la poblacion tendran una mayor probabilidad de reproducirse y
crear mas individuos de una nueva generacion que los otros individuos mas débiles.

Los AG son algoritmos de busqueda globales que se han utilizado comunmente para
resolver problemas de optimizacion y busqueda. Ademas, estos algoritmos computacionales
se han utilizado en diversos campos de estudio, tales como los sistemas de control en
ingenieria, la robdtica, el reconocimiento de patrones, el reconocimiento de voz, la industria
del agua, y, naturalmente, en los problemas de distribucion de las instalaciones.

Muchos estudios han abordado el problema UA-FLP mediante el uso de AG. En primer
lugar, Tate y Smith (1995) implementan un algoritmo genético simple para la resolucion del
UA-FLP. Este enfoque considera una funcidon adaptativa de penalizaciéon para encontrar
buenas soluciones factibles. Esta funcion penaliza a los disefios de plantas que no cumplen
con las restricciones correspondientes. Ademas, en este trabajo se proporcionaron los
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resultados de varios problemas de prueba que demostraron la solidez de su algoritmo.
Kochhar, Foster y Heragu (1998) proponen un algoritmo basado en AG para resolver el FLP
de planta unica, teniendo en cuenta los departamentos de tamarfos iguales y desiguales.
Evaluaron su algoritmo utilizando varios problemas de prueba y concluyeron que el AG
puede ofrecer una mejor alternativa cuando el objetivo es encontrar una serie de disefios
"razonablemente buenos". Wang, Hu y Ku (2005) presentaron un estudio que combina un
AG con analisis de varianza (ANOVA). Su estudio pone de manifiesto que los resultados
experimentales muestran que el enfoque es mas viable para hacer frente a los problemas de
disefio de instalaciones en el mundo real. El enfoque de Konak et al. (2006) consta de una
formulacion de programacion entera mixta para encontrar soluciones optimas para el UA-
FLP. Los autores han probado su algoritmo con un conjunto de problemas de la literatura vy,
para algunos de ellos, obtuvieron mejores resultados que los publicados hasta la fecha.
Komarudin y Wong (2010) presentan un algoritmo de optimizacién de colonia de hormigas
usando un método basado en arbol (en concreto, slicing tree) para representar facilmente
los problemas sin restringir excesivamente el espacio de soluciones. Mas tarde, Wong y
Komarudin (2010) publicaron un enfoque de sistemas de hormigas a la solucion del UA-FLP
por medio de una estructura de bahia flexible (FBS). En el mismo documento, disefaron una
mejora a la representacion de FBS, orientada a la resolucion de problemas con los espacios
vacios. El algoritmo se detiene cuando se alcanza uno de los siguientes criterios: (a) un
numero maximo de iteraciones; o (b) un niumero maximo de iteraciones sin mejorar la mejor
solucion. En la misma direccidon, un algoritmo de optimizacién basado en colonia de
hormigas fue propuesto por Kulturel-Konak y Konak (2011). En este trabajo se propone la
optimizacion de colonia de hormigas y lo probé en 21 problemas del tipo UA-FLP bien
conocidos de la literatura, desde problemas con pocos departamentos hasta grandes
problemas de hasta 62 departamentos. Los resultados obtenidos se compararon con las
soluciones previamente mas conocidos. Este algoritmo encuentra las mejores soluciones
conocidas previamente en un muy corto periodo de tiempo de CPU. Recientemente, el
trabajo de Kulturel-Konak (2012) propuso un enfoque de busqueda tabu probabilistico que
utiliza la programacion lineal para determinar las caracteristicas de los departamentos y sus
ubicaciones dentro de las bahias. El enfoque de programacion lineal propuesto se utiliza
para resolver 13 casos de FLP de diferentes tamafos de la literatura. Esta propuesta obtuvo
los mismos mejores resultados hasta la fecha para muchos problemas, y proporciond
mejores resultados para algunos de ellos. En la obra de Aiello, Scalia y Enea (2013), un
algoritmo genético multiobjetivo (MOGA) se utiliz6 para evolucionar la poblacion. Este
enfoque implica la clasificacién de acuerdo con un conjunto de criterios propuestos por el
tomador de decisiones (Decision Maker), por medio de un procedimiento de multiples
criterios de toma de decisiones. En contraste, los enfoques para la resolucién del UA-FLP
mediante algoritmos genéticos interactivos mediante el uso de criterios subjetivos fueron
propuestos por Garcia-Hernandez et al. (2013). En estas propuestas, el usuario guia la
evolucion de la poblaciéon mediante la asignacién de puntuaciones subjetivas a un conjunto
de instalaciones representativas de la poblacion.

Hasta la fecha, se han aplicado muy pocos enfoques genéticos basados en el modelo de
islas para resolver los problemas de distribucién de la instalacion. EI modelo de basado en
islas puede ser considerado como una herramienta para mantener la diversidad de la
poblacion. EI modelo de islas, basado en la evolucién de una poblacidon que se divide en
multiples subpoblaciones independientes, ayuda a preservar la diversidad genética y
explorar los multiples espacios de busqueda (Whitley, Rana & Heckendorn, 1998). Por otra
parte, este modelo parece mejorar el rendimiento con respecto a los modelos secuenciales
con una unica poblacién (Cantu-Paz, 1998).

Por desgracia, en base a nuestro conocimiento, ningun trabajo ha considerado resolver el
problema del UA-FLP utilizando el modelo de islas. Debido a las caracteristicas principales
de los AGP, tales como el mantenimiento de la diversidad de la poblacién, busqueda
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paralela de multiples puntos en el espacio, y superior eficiencia en comparacioén con el AG
secuencial, esta linea de investigaciéon podria ser util para obtener resultados prometedores
para el problema en cuestion.

Por lo tanto, en este trabajo, se propone un nuevo algoritmo genético paralelo basado en un
modelo de isla (IMGA) para resolver el UA-FLP usando la representacion FBS.

2. Algoritmos genéticos paralelos

Los AGP surgen de la necesidad de calculo requerido por problemas de extrema
complejidad, cuyo tiempo de ejecucion usando AG tradicionales, de tipo secuencial, es, a
menudo, prohibitivo. Un AGP se compone, generalmente, de una serie de AG cada uno
actuando en una parte de la poblacion, o en poblaciones independientes, con o sin
comunicacion entre ellos (Solar, Parada & Urrutia, 2002).

Cantu-Paz (1998) propuso una clasificaciéon de AGP en tres categorias (ver figura 1):

1. Poblacion global con un modelo maestro-esclavo. Como en un AG tradicional, existe una
sola poblacion, pero en este caso, esta poblacién se evalua mediante varios procesos
independientes. Sin embargo, la seleccién y el cruce se aplican a toda la poblacion.

2. Poblacion unica de grano fino. Este modelo de AGP se basa en una poblacién
estructurada espacialmente. El caso ideal es tener un solo individuo en cada nodo. La
seleccion y el cruce se limitan a los nodos vecinos. Cada individuo en cada generacién
podria ser cruzado con otro vecino, el cual es seleccionado entre todos los posibles
vecinos candidatos.

3. Multiples poblaciones de grano grueso. Este modelo consta de varias subpoblaciones
distribuidas que intercambian individuos de vez en cuando (mediante un procedimiento
denominado migracion). Por esta razoén, este tipo de AGP es mas dificil de entender que
el resto de los modelos, puesto que este enfoque cambia el comportamiento de un AG
tradicional.

En nuestro trabajo, utilizamos un modelo del ultimo tipo descrito (3). En este modelo, debido
al grado de independencia que mantienen las islas y el intercambio de individuos a través de
la migracion, es posible explorar diferentes regiones del espacio de busqueda, lo cual
mejora la calidad de busqueda, ofreciendo soluciones de mejor calidad y que requieren
menos evaluaciones para encontrarlas. Este enfoque también puede ser considerado como
un medio para mantener la diversidad de la poblacién (Starkweather et al., 1991), una de las
principales cualidades de las que haremos uso en nuestro trabajo.

Figura 1: Clasificacion de los algoritmos genéticos paralelos
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3. Formulacion del problema

Nuestro trabajo se centra en la solucion del problema UA-FLP, el cual, como se ha indicado
anteriormente, es uno de los problemas de disefio de distribucion en planta mas estudiados
en la literatura (Bozer & Wang, 2012; Garcia-Hernandez et. al, 2013; Kim & Kim, 1995;
Kulturel-Konak, 2012; Scholz, Petrick & Domschke, 2009; Wong & Komarudin, 2010)

El UA-FLP fue descrito por Armour y Buffa (1963) como una region rectangular fija de
dimensiones H (alto) y W (ancho), y una coleccion de n instalaciones de area especificada

(A), donde la suma de las areas de las instalaciones es menor o igual que el area de la
planta (HW). Véase la ecuacién 1.

iAstw (1)

El objetivo es asignar las instalaciones de la planta en base a unos criterios de optimizacion
dado, teniendo en cuenta que las instalaciones no se pueden superponer.

3.1 Funcion objetivo

Cada individuo de la poblacion se compone de un cromosoma que representa una solucién
codificada genéticamente para el problema, es decir, un disefio de distribucién en planta.
Cada uno de estos disefios posee una puntuacion (fithess), que representa la calidad de la
solucion. Esta puntuacion se calcula mediante una funcién objetivo.

Los diferentes objetivos y criterios que han sido considerados en la problematica del UA-FLP
son: requisitos de adyacencia, distancia, coste del flujo de materiales, o la satisfaccion de
una relacién de aspecto. La optimizacién puede realizarse con un criterio 0 una combinacion
de ellos (Aiello, Scalia & Enea, 2013).

La mayor parte de las investigaciones consideran sélo el flujo de materiales, minimizando
directamente el coste total de manejo de materiales entre instalaciones (a veces llamados
departamentos) (Wang, Hu & Ku, 2005).

La funcion para evaluar las soluciones de nuestra propuesta se basa en el coste de manejo
de materiales, que incorpora una funcién de penalizacion adaptativa (Tate & Smith, 1995),
para dirigir el proceso de busqueda a las regiones con solucién factible. La funcién objetivo
que minimiza el coste total de manejo de materiales se presenta en la ecuacién 2.

min OF = Z Z fiyd; + (D) (Ve —Var)
EWETEY (2)

I,Lj=12,..,n

donde n es el nimero de departamentos o instalaciones; f; es el coste de mover el

material desde el departamento i al departamento |; dij es la distancia entre los

departamentos i y j; D, . es el nimero de departamentos inviables; V

inf

es el mejor valor

feas

factible encontrado de la funciéon objetivo; V,, es el mejor valor de la funcion objetivo

encontrado hasta el momento; k es el parametro que ajusta la dureza de la funcién de
penalizacion adaptativa, establecido en ‘3’ (Tate & Smith, 1995).

El procedimiento de calculo de la distancia es presentado en la ecuacién 3, donde el centro
del departamento es el punto definido por X e Y.
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dij:‘xi_xj‘_'_‘yi_yj‘ (3)

3.2. Representacioén de la planta

En nuestro trabajo, la representacion de la distribucion en planta es realizada mediante la
estructura de bahia flexible (FBS) propuesta por Tong (1991). De entre los diferentes
mecanismos expuestos en la literatura para representar los disefios de plantas, FBS ha sido
ampliamente utilizado. Una muestra del gran numero de trabajos de investigacion que
usaron este esquema de representacion demuestra esta afirmacion: Tate y Smith (1995);
Konak et al. (2006); Wong y Komarudin (2010); Kulturel-Konak y Konak (2011); Ulutas y
Kulturel-Konak (2012); Kulturel-Konak (2012); y, Garcia-Hernandez et al. (2013).

FBS posee las siguientes caracteristicas: (a) la planta es un area rectangular definida por el
alto y ancho de la misma; (b) la planta es dividida, en una direccién, en bahias paralelas; y
(c) cada bahia es subdividida para la colocacién de cada instalacion.

3.3. Codificacioén

La estructura de codificacidon que se utiliza en nuestra propuesta para representar cada
individuo de la poblacion es similar al propuesto por Garcia-Hernandez et al. (2013). Esta
estructura contiene un cromosoma que se descompone en dos segmentos:

4. El primer segmento encierra la secuencia de instalaciones organizadas bahia por bahia,
de izquierda a derecha y de arriba a abajo. Contiene n etiquetas que representan cada
una de las instalaciones del disefio de la planta.

5. El segundo segmento incluye las divisiones de bahias en la distribucién de la planta.
Contiene n-1 elementos binarios. Un valor ‘0’ indica que la instalacién correspondiente
se coloca en la misma bahia que la anterior, y un valor ‘1’ indica que este elemento es la
ultima instalacion en la bahia actual.

Un ejemplo de una estructura de codificacién de individuos y su representacién asociada se
muestran en las figuras 2 y 3.

Figura 2: Ejemplo de codificacion del cromosoma

Facility sequence Bay divisions
alB|c|p|e[F[G[n|[o|1]1]0o]1]0]0

Figura 3: Representacion de la planta asociada al cromosoma anterior
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3.4. Algoritmo genético paralelo basado en un modelo de isla (IMGA)

En esta seccion se explica la propuesta del presente trabajo, un algoritmo genético paralelo
basado en un modelo de isla, el cual hemos llamado IMGA.
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En primer lugar, se describe nuestro enfoque por medio de pseudocddigo (figura 4). En las
siguientes subsecciones, se explican los detalles de los pasos mas importantes del
algoritmo.

Figura 4: Pseudocddigo del algoritmo propuesto (IMGA)

Generar una poblacion inicial de p individuos;

Evaluarel fifness de todos los individuos;

Distribuirla poblacion en iislas;

repetir ¢ veces:

para cadaislahacer:

repetir g veces:
Seleccionar el mejor individuo para la reproduccion;
Aplicar la operacionde cruce;
Aplicar la operacion de mutacion;
Actualizar el fitness de los individuos modificados;
Generar la poblacion de la nueva generacion;

end;

Migrar los m mejores individuos a la isla vecina;

end;

end:

3.4.1. Operador de seleccién

Existen muchos operadores de seleccion para los AG, cada uno de ellos con diferentes
caracteristicas. Un operador de seleccion ideal debe ser simple de codificar y eficiente, tanto
en arquitecturas no-paralelas como paralelas (Miller & Goldberg, 1996).

En nuestra propuesta, nosotros hemos utilizado el operador de seleccion por torneo. La
seleccién por torneo es una variante de los métodos de seleccién basados en ranking.

La operativa es la siguiente: un numero de individuos (dos en nuestra propuesta) son
elegidos aleatoriamente de la poblacion, siendo el individuo con mejor fithess de dicha
pareja, el seleccionado como padre para las futuras operaciones (cruce y mutacion). Este
proceso se repite tanto como individuos deban ser elegidos.

3.4.2. Operadores de cruce

En nuestra propuesta, se aplican dos operadores de cruce diferentes, dependiendo del
segmento del cromosoma.

El segmento 1 (facility sequence) se recombina mediante el método de cruce PMX, tal y
como se describe en el trabajo de Sadrzadeh (2012), lo que garantiza que no existan
instalaciones que se repitan en un mismo disefio. Los pasos de este método son los
siguientes:

1. Seleccionar aleatoriamente una subcadena.

2. Intercambiar la subcadena seleccionada entre los padres.

3. Regular la descendencia con la relacion de proyeccion.

El segmento 2 (bay divisions) es cruzado por medio del método de n-puntos de cruce
(Holand, 1992; Starkweather et al., 1991). En este caso, un solo punto de cruce

(seleccionado al azar) se utiliza para el intercambio de las subseries entre los padres para
crear la descendencia.

En la figura 5 se muestran ejemplos de ambos operadores de cruce.
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Figura 5: Ejemplos de operadores de cruce

Facilty sequence segment Bay divisions segment

parents |A[D[E[B|C[F|  [C[E[D[BJAF] loJo[1[a]1Jo]  [1]oJo[x]o[1] Parents

Y B - S
1

|A|[#[_)|;\|C|F| |(.‘|EI{E|:1‘|A|F| |(J|(l|a [1]0] |||0|T|T|u|1| Children

v v
Children |AE[D[B|C[F|]  [c[D[E[B]AJF]

3.4.3. Operadores de mutacién

En nuestro trabajo, el operador de mutacion es aplicado con una cierta probabilidad
(generalmente baja) para cada segmento del cromosoma. En el segmento 1, se eligen dos
instalaciones al azar para ser intercambiadas. En el segmento 2, se escoge un indice, el
cual sera invertido.

3.4.4. Proceso de migracién

En nuestro modelo basado en islas, utilizados una topologia en forma de anillo. Este
enfoque es facil de implementar, ademas de ser utilizado ampliamente (Alba & Troya, 1999).
En nuestra propuesta, los individuos elegidos de cada isla migran a la isla vecina (ver figura
6).

La migracion es un operador que guia el intercambio de individuos entre las islas. Cuando la
migracién ocurre, la informacion de las diferentes regiones del espacio de busqueda es
intercambiada entre las islas, lo cual provee una mayor diversidad en la poblacién (Pereira &
Sacco, 2008).

Este operador esta compuesta por dos parametros: (a) la cantidad de individuos que migran
(m en nuestra propuesta), y (b) la frecuencia en la que se produce la migracion (g en nuestro
algoritmo).

Figura 6: Topologia de anillo

4. Experimentos

Nuestra propuesta ha sido probada en un total de doce configuraciones de un problema bien
conocido de la literatura, en concreto el conocido como AB20, de Armour y Buffa (1963), en
el cual se consideran diferentes restricciones, en concreto el valor maximo de la relacién de
aspecto (a).

La tabla 1 presenta las propiedades de las diferentes configuraciones del problema
utilizadas para la experimentacion, tales como el tamafio de la planta, el numero de
departamentos y el valor maximo de a.
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La propuesta IMGA contiene parametros que han sido configurados o tuneados (parameters
tunning). En este caso, las pruebas para determinar estos parametros han sido realizadas
durante el desarrollo del algoritmo, mediante los problemas bien conocidos de la literatura.

Tabla 1: Caracteristicas de los problemas de pruebas

Nombre del Numero de Tamario de Relacion
problema departamentos la planta (W x H) de aspecto
AB20-ar170667 20 2.00 x 3.00 o, = 1.70667
AB20-ar175 20 2.00 x 3.00 O = 1.75
AB20-ar2 20 2.00 x 3.00 Ay = 2
AB20-ar3 20 2.00 x 3.00 Ay = 3
AB20-ar4 20 2.00 x 3.00 O = 4
AB20-ar5 20 2.00 x 3.00 Olpax = O
AB20-ar7 20 2.00 x 3.00 Opax = 1
AB20-ar10 20 2.00 x 3.00 A= 10
AB20-ar15 20 2.00 x 3.00 o = 15
AB20-ar25 20 2.00 x 3.00 Oy = 25
AB20-ar50 20 2.00 x 3.00 = 90
AB20-ar1000 20 2.00 x 3.00 o, = 1000

Tabla 2: Parametros del algoritmo IMGA

Parametro Valor
Tamafio total de la poblacién ( p) 500
Numero de islas (1) 10
Tamafo de la subpoblacion de cada

isla (p/i) 50
Numero de ciclos de migraciones (C) 70
Numero de generaciones entre cada

proceso de migracién (g ) 15
Numero de individuos que migran (M) 5
Probabilidad de cruce ( p,) 0.6
Probabilidad de mutacion ( p,, ) 0.03

En la tabla 2 se muestran los parametros del algoritmo IMGA utilizados en la
experimentacion, cuyo resultados seran comparados con las mejores propuestas de la
literatura en la siguiente seccion.

5. Resultados y comparativa con otras propuestas

Las soluciones encontradas por nuestra propuesta IMGA (para los problemas bien
conocidos descritos anteriormente) han sido comparadas con las mejores soluciones
reportadas por otras propuestas basadas en la representacion FBS encontradas en la
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literatura, las cuales se describen a continuacion: un algoritmo de optimizacién basado en
colonia de hormigas propuesto por Kulturel-Konak y Konak (2011); y un enfoque mediante
blusqueda tabu probabilistica presentado por Kulturel-Konak (2012).

El test comparativo entre la propuesta IMGA y las mejores de la literatura (presentadas en el
parrafo anterior) se resume en la tabla 3. Los mejores valores alcanzados por cada
problema se encuentran resaltados en negrita.

En la comparativa con la optimizacion basada en colonia de hormigas de Kulturel-Konak y
Konak (2011), nuestra propuesta mejoran las soluciones del trabajo citado en 8 de los 12
casos.

Igualmente, con respecto al sistema de hormigas de Kulturel-Konak (2012), nuestro enfoque
alcanza, de nuevo, mejores soluciones en 10 de los 12 problemas.

Tabla 3: Test comparativo entre IMGA y las mejores propuestas de la literatura

Algoritmo Kulturel-Konak Kulturel-Konak

Nombre del
propuesto (2012) & Konak (2011)

problema (IMGA)

AB20-ar170667 5885.68 5895.33 5845.3
AB20-ar175 6291.87 5895.33 5845.3
AB20-ar2 5858.41 5895.33 5845.3
AB20-ar3 5419.49 5594.29 5674.3
AB20-ar4 5286.65 5360.8 5450.4
AB20-ar5 5256.1 5297.6 5297.6
AB20-ar7 4844 .49 4793.47 4793.5
AB20-ar10 4367.57 4440.68 4440.7
AB20-ar15 4100.17 4119.8 4116.8
AB20-ar25 3324.49 3399.16 3526.5
AB20-ar50 2382.74 2457.79 2706.5
AB20-ar1000 1588.49 1638.53 1638.5

En la tabla 4 se presenta un resumen de la comparativa entre la propuesta de este trabajo y
la mejor solucién encontrada en la literatura para cada uno de los problemas. En esta tabla,
nosotros presentamos la siguiente informacioén: la mejor solucién alcanzada por IMGA, la
diferencia porcentual entre la mejor solucidon encontrada por nuestro algoritmo y la mejor
solucion de la literatura, y el disefo de la distribucién en planta de las mejores soluciones
encontradas por IMGA (expresado bahia por bahia, de izquierda a derecha, de arriba abajo).

Tabla 4: Resumen de los resultados

Nombre . . Diferencia
Mejor solucién

del obtenida por IMGA (%) 2 Disefio de la distribucion en planta

problema

AB20- ] 16-17 | 11-15-12 | 13-14-9-10 | 1-3-19 | 5-6-8-7-4 | 18-
ar170667 5885.68 0.69 20-2

AB20- 6291 87 708 20-18-1| 2-4-19-6-3 | 7-8-9-10-14 | 5-13-12-15 | 16-
ar175 17-11

AB20.a12 £858.41 0.2 ig:ﬁs;m | 5-8-7-2-4 | 13-9-3-19 | 15-14-10 | 17-1-12 |
AB20-ar3 5410.49 303 12:;(1) | 17-13-15 | 12-9-10-14 | 1-19-3 | 6-4-2-7-8-5 |
AB20-ar4 5286.65 1.40 20-18 | 5-8-7-2-4-6 | 3-19 | 15-14-10-12 | 1-13-9-17 |
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11-16
1-16-11 | 17-13 | 12-9-15 | 3-14 | 19-10 | 6-4-2-7-8-20

AB20-ar5 5256.1 0.79 | 18-5

AB20-ar7 4844 .49 -1.05 41116|11§ | 17-15|12-13 | 1-10-9-14 | 5-19-3 | 20-8-7-2-

AB20-ar10 4367.57 167 (1511 |816 |17 112 | 15-13-14-10-9-19-3-1 | 5-20-8-7-2-4-
AB20-ar15 4100.17 0.41 14 |1£131| 20-8-7-2-4-19-10-9-14-3-6 | 12| 15| 17 | 5-13 |
AB20-ar25 3324.49 2.25 ;19|5161 |I 163| |1187 |12115[10]14|3]19|4|2]|20-8-
AB20-ar50 2382.74 3.15 ;1| |81|62(|)1|35||1178||112 [|15]19(14]110|3]19(4|2]|6|
:ﬁ%%o 1588.49 3.42 12||1?7|f1|3g|c)1|§_|171|6|2|4|19|3|10|14|9|15|

2100 * (mejor solucion literatura — mejor solucion IMGA) / (mejor solucion IMGA)

Por ultimo, en la figura 7 se muestra la mejor solucion obtenida para el problema AB20-ar3
mediante la propuesta presentada en este trabajo.

Figura 7: Mejor solucién del problema AB20-ar3 obtenida por IMGA

11 16
1508 1/
141101} 12
31291
5 [sfrr214| 6
20 18

6. Conclusiones

Este trabajo presenta un nuevo algoritmo genético paralelo basado en un modelo de isla
utilizando la estructura de bahia flexible para representar las soluciones a problemas de
distribucion en planta de area desigual.

Debido al grado de independencia que existe entre las islas, y al intercambio de individuos
mediante el proceso de migracion, el algoritmo propuesto puede explorar las diferentes
regiones del espacio de busqueda, mejorando la calidad de la busqueda y ofreciendo
mejores soluciones. En este sentido, nuestro enfoque mejora muchas soluciones en
comparacion con las mejores propuestas de la literatura hasta la fecha.

Este enfoque es la primera contribucién en cuanto al uso de AGP para resolver el UA-FLP.
Por lo tanto, basandonos en los resultados obtenidos en este estudio, parece que los AGP
son una prometedora linea de investigacion para continuar trabajando en mejorar la
potencia y eficiencia de estos enfoques, haciendo uso de la paralelizacion de CPUs.
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