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Aplicación de un algoritmo randomizado a un problema real de enrutamiento de veh́ıculos
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Análisis del NSGA-II para el
TSALBP-1/3 cuando existe variación
de demanda en una producción mixta

Manuel Chica, Óscar Cordón, Sergio Damas y Joaqúın Bautista

Resumen— En este trabajo introducimos la aplica-
ción de un algoritmo genético multi-objetivo basado
en el NSGA-II para resolver la variante más realis-
ta del equilibrado de ĺıneas de montaje considerando
tiempo y espacio, el TSALBP-1/3. El enfoque pro-
puesto posee una representación y diseño de compo-
nentes avanzado que le permiten generar soluciones
más óptimas al problema multi-objetivo. Además, es-
te algoritmo se aplica al estudio de distintos progra-
mas de producción de la ĺınea de montaje de motores
de Nissan en Barcelona. De esta manera, se preten-
de realizar un análisis de los resultados del algoritmo
cuando tenemos escenarios de producción-demanda
variables. En particular, cómo afectaŕıan las solucio-
nes generadas a la configuración de la ĺınea final, res-
pecto al número de puestos y estaciones de trabajo y
respecto al área de estas estaciones.

Palabras clave—Optimización Multi-objetivo, Algo-
ritmos Genéticos, NSGA-II, Ĺıneas de Montaje, Pro-
ducción Mixta Variable.

I. Introducción

Una ĺınea de montaje está compuesta de un conjun-
to de estaciones de trabajo, en serie o paralelo, a lo
largo de las cuales el producto se fabrica. Los pro-
ductos de un solo tipo (modelo único) o de distintos
tipos (modelo mixto) van pasando por las estaciones
de forma sucesiva, realizándose las distintas tareas
de producción.
La configuración de la ĺınea de montaje se ve afec-

tada por la asignación óptima de subconjuntos de ta-
reas a cada una de las estaciones, cumpliendo siem-
pre restricciones de tiempo y precedencias. Breve-
mente, el problema es conseguir agrupar tareas mi-
nimizando la ineficiencia de la ĺınea y respetando las
restricciones de las tareas y estaciones. Este proble-
ma se llama equilibrado de ĺıneas de montaje (ALB,
en inglés) [1] y está ampliamente extendido tanto
en la primera instalación de la ĺınea como en sus
reconfiguraciones. Es un problema de optimización
combinatoria muy complejo (NP completo) de gran
interés para los managers, jefes de planta y profesio-
nales.
Bautista y Pereira propusieron recientemente un

entorno de trabajo más realista, el problema del
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equilibrado de ĺıneas de montaje considerando tiem-
po y área (TSALBP, en inglés) [2]. Esta familia de
problemas considera una restricción adicional de es-
pacio para asemejarse más a los problemas que exis-
ten en la industria. En este art́ıculo tratamos de re-
solver la variante 1/3 del TSALBP, cuyo objetivo es
el de minimizar el número de estaciones y su área
para un determinado tiempo de ciclo de producto.

Se han aplicado distintas metaheuŕısticas multi-
objetivo de búsqueda global para resolver el
TSALBP-1/3. Entre ellas, un algoritmo multi-
objetivo basado en colonias de hormigas, MACS, [3]
o un GRASP multi-objetivo [4]. En [5] se propu-
so un nuevo diseño avanzado de algoritmo genético
multi-objetivo basado en el NSGA-II que ha obteni-
do los mejores resultados para el TSALBP-1/3 hasta
el momento gracias a su adecuada representación y
sus componentes avanzados. Este último algoritmo
será, por su mejor comportamiento, el que utilizare-
mos en este trabajo.

Generalmente, todos los algoritmos anteriores de-
vuelven un conjunto de soluciones pseudo-optimales
para el diseño de una ĺınea de montaje con productos
o modelos fijos. Estas soluciones consisten en esta-
blecer el número de puestos o estaciones de trabajo
y las operaciones que se deben realizar en cada pues-
to y, por otra, ofrecer una distribución en planta en
la que queden definidas las dimensiones de las es-
taciones y los espacios adicionales que éstas requie-
ren para el buen desempeño de los trabajos. Cuando
la ĺınea es de productos mixtos (productos distintos
que se fabrican en secuencia), los tiempos de proceso
de las operaciones son el resultado de un promedio
entre los tiempos de proceso espećıficos de cada pro-
ducto considerando también la demanda de éstos.

Sin embargo, con la anterior situación de ĺıneas
de productos mixtos surge el problema que propone-
mos en este trabajo. Esta problemática consiste en
analizar la robustez de las configuraciones de ĺınea
de montaje recomendadas por el algoritmo basado
en la metaheuŕıstica evolutiva multi-objetivo ante la
variación del mix de producción. Concretamente, se
propone: a) estudiar la variación del número de es-
taciones de trabajo y el área de éstas en función de
distintos programas de producción-demanda y b),
estudiar como afecta la variación del mix de pro-
ducción a la composición de los puestos de trabajo:
operaciones asignadas a cada puesto o estación.
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Fig. 1. Grafo de precedencias de 8 tareas de Nissan.

Para validar las configuraciones ofrecidas por el
algoritmo de diseño avanzado basado en el NSGA-II
en un entorno industrial, se ha tomado como caso
de estudio una ĺınea de producción y montaje de
motores de la planta de Nissan Spanish Industrial
Operations (NSIO), localizada en Barcelona.
En la Sección II se explica el problema TSALBP-

1/3. Las caracteŕısticas del diseño avanzado del
NSGA-II se comentan en la Sección III. Presentamos
el novedoso estudio de la variación de la demanda en
mix de producción en la Sección IV para el caso de
Nissan. En la Sección V se analizan los resultados
obtenidos en la experimentación. Y por último, las
conclusiones se reflejan en la Sección VI.

II. El problema del equilibrado de ĺıneas
de montaje considerando tiempo y área

La fabricación de un producto se divide en un con-
junto V de n tareas. Cada tarea j requiere un tiempo
operativo tj > 0 que se determina en función de las
tecnoloǵıas de fabricación y los recursos empleados.
A cada estación k se le asigna un subconjunto de
tareas Sk (Sk ⊆ V ), llamada carga de trabajo. Cada
tarea j es asignada a una única estación k.
Cada tarea j tiene un conjunto directo de prede-

cesores, Pj , las cuales tienen que estar terminadas
antes de que la tarea comience. Estas restricciones
se representan normalmente mediante un grafo de
precedencias aćıclico cuyos vértices son las tareas.
Cada arco directo (i, j) indica que la tarea i debe
haber finalizado antes de que la tarea j empiece. De
esta forma, si i ∈ Sh y j ∈ Sk, entonces debe cum-
plirse que h ≤ k. Cada estación k tiene un tiempo
de carga de trabajo t(Sk) que es igual a la suma de
las duraciones de las tareas asignadas a la estación
k. El problema SALBP [1] se centra en agrupar ta-
reas en estaciones de trabajo de una forma eficiente
y coherente. Hay una gran variedad de procedimien-
tos exactos y heuŕısticos para resolver este problema
[6].
Existe una necesidad de introducir restricciones de

área en el modelo. Dicha restricción puede ser defini-
da como: la asociación del área requerida aj a cada
tarea j, y el área disponible Ak a cada estación k.

En la Figura 1 podemos observar el grafo de prece-
dencias de las primeras 8 tareas de la instancia real
de Nissan junto con sus datos de tiempo y área.
Por simplicidad, este área será idéntica para todas

las estaciones: A : A = max∀k∈{1..m}{Ak}. De esta
manera, cada estación k requerirá una área a(Sk)
que es igual a la suma de las áreas de todas las tareas
asignadas a la estación k. Se crea aśı una familia de
problemas llamada TSALBP [2].
El problema genérico se define como: dado un con-

junto de n tareas con sus atributos temporales tj y
espaciales aj (1 ≤ j ≤ n), y un grafo de precedencias,
cada tarea puede ser asignada a una única estación
tal que: (i) se satisfacen las restricciones, (ii) el tiem-
po de trabajo de la estación t(Sk) no es mayor que
el tiempo de ciclo c, y (iii) no se requiere un área de
estación a(Sk) mayor que A.
El TSALBP tiene ocho variantes, dependiendo del

criterio a optimizar: m (el número de estaciones), c
(el tiempo de ciclo) y A (el área de las estaciones).
Dentro de estas variantes encontramos cuatro pro-
blemas multiobjetivo. Nosotros nos centraremos en
uno de ellos, el TSALBP-1/3. Consiste en la mini-
mización del número de estaciones m y el área de las
estaciones A, dado un valor fijo de tiempo de ciclo
c. Para más información, acceder a la referencia [3].

III. Un diseño avanzado del NSGA-II para
el TSALBP 1/3

A partir del algoritmo NSGA-II original [7] se ha
diseñado una representación del individuo más ade-
cuada aśı como unos operadores más efectivos para
resolver el TSALBP-1/3. Las caracteŕısticas princi-
pales del diseño avanzado del NSGA-II se describen
en las siguientes secciones.

A. Representación del individuo

La representación de la solución era el mayor pro-
blema de los métodos anteriores que se basaban en
el NSGA-II para el TSALBP-1/3. Estos métodos es-
taban basados en propuestas clásicas de algoritmos
genéticos para el SALBP. Como el SALBP era un
problema mono-objetivo, no era estrictamente nece-
sario representar una solución como una asignación
de tareas a estaciones. Por contra, se soĺıa utilizar
una representación de orden espećıfica para las ta-
reas de la ĺınea, realizándose una asignación poste-
rior de tareas a estaciones [8].
Sin embargo, la anterior representación no es una

buena opción para resolver el TSALBP-1/3 ya que
sesga la búsqueda a sólo una estrecha parte del frente
de Pareto, como se vió en el estudio experimental de
[3]. En esta propuesta de diseño avanzado de NSGA-
II sin embargo, se introduce una nueva codificación
que expĺıcitamente representa asignaciones de tareas
a estaciones según el tiempo de ciclo disponible para
la ĺınea. Esta representación asegurará una correcta
exploración del espacio de búsqueda para la optimi-
zación conjunta del número de estaciones y del área



Manuel Chica et al. 761

en el TSALBP-1/3. Por último, también se facili-
tará la generación de soluciones factibles respecto a
las relaciones de precedencia existentes en la ĺınea de
montaje.
La asignación de tareas a estaciones se realiza por

medio de separadores, que ya han sido utilizados en
las representaciones de individuos en otros proble-
mas [9]. Los separadores son genes que no represen-
tan ninguna tarea espećıfica y que se insertan entre
la secuencia de tareas de la ĺınea de montaje. De
esta forma, los separadores podrán definir subgru-
pos de tareas que se asignarán a cada una de las
estaciones. El número máximo de separadores pa-
ra cada ĺınea será de n − 1, siendo n el número de
tareas, que corresponderá a a una configuración de
ĺınea con n estaciones, cada una formada por una
única tarea. Las tareas son codificadas por núme-
ro enteros en el intervalo {1, . . . , n}, mientras que
los separadores podrán tomar valores en el intervalo
{n + 1, . . . , 2 · n − 1}. De esta manera, el genotipo
sigue teniendo una representación de orden.
El número de separadores incluidos en el genoti-

po es variable y dependerá del número de estaciones
de la configuración de la ĺınea. Entonces, el algorit-
mo NSGA-II tendrá que trabajar con una codifica-
ción de tamaño variable, aunque su representación
de orden nos evitará tener que utilizar un mecanis-
mo especial a este respecto. El tamaño máximo del
individuo será de 2 · n − 1 para permitir el mayor
número posible de estaciones, según las tareas exis-
tentes. Por otro lado, y aunque la representación ase-
gura que se cumplen las precedencias entre tareas, el
tiempo de ciclo permitido para cada estación podŕıa
ser sobrepasado y es por ello por lo que se hace ne-
cesario el uso de un operador genético que asegure
la factibilidad de la solución respecto al tiempo de
ciclo.
En resumen, la representación de este diseño avan-

zado de NSGA-II posee dos claras ventajas. Por un
lado, es clara y natural representando la solución.
Por otro, el genotipo sigue siendo una permutación,
lo que facilita la aplicación de los operadores genéti-
cos.

B. Operador de cruce

El diseño de un buen operador de cruce que combi-
ne las caracteŕısticas relevantes de los padres y que
genere descendientes factibles es la mayor dificultad
que aparece cuando se diseña una representación que
no es completamente estándar. Sin embargo, ya que
nuestra representación está basada en una de orden,
el operador de cruce puede estar basado en los opera-
dores de cruce estándar para orden. Los operadores
de cruce para orden más importantes de la literatura
son el partially mapped crossover (PMX), order cros-
sover, order crossover # 2, position based crossover,
y el cycle crossover [10]. En nuestro caso hemos se-
leccionado el más extendido de todos ellos, el PMX,
que ya ha sido utilizado en un algoritmo genético

mono-objetivo para el SALBP [8].
El operador de cruce PMX genera dos descendien-

tes a partir de dos padres mediante el siguiente pro-
ceso: a) se seleccionan dos puntos de corte aleato-
rios, b) para el primer descendiente, los genes fuera
de los dos puntos de corte son copiados directamen-
te del primer padre, y c) los genes dentro de los dos
puntos de corte son copiados al primer descendiente
pero con el orden del segundo padre. El mismo me-
canismo se sigue para el segundo descendiente pero
intercambiando el orden de los padres.
Gracias a la codificación avanzada en la represen-

tación de la solución y el uso del operador de cruce
de orden, los descendientes son factibles respecto a
las precedencias. Sin embargo, es necesario asegurar
que: a) no hay ninguna estación que exceda el tiem-
po de ciclo y b), no exista ninguna estación vaćıa en
la configuración de la ĺınea.
Por consiguiente, un operador reparador es apli-

cado a cada descendiente tras haber sido generado.
El uso de este tipo de operadores está muy exten-
dido en el área de computación evolutiva cuando se
trabaja con problemas de optimización combinato-
ria con restricciones fuertes [11]. El operador repara-
dor debe ser diseñado con cuidado para no sesgar la
convergencia del algoritmo genético y para no perder
información importante de los padres.
Además, y para incrementar la diversidad en la

búsqueda y obtener un buen frente de Pareto, se ha
utilizado un mecanismo reciente de inducción de di-
versidad para el NSGA-II. Este mecanismo se conoce
como el cruce basado en similitud de Ishibuchi [12].
Esta componente del algoritmo le ayuda a tener una
mejor convergencia. Para ver la descripción comple-
ta se remite al lector a la referencia [5].

C. Operadores de mutación

Dos operadores de mutación se han diseñado es-
pećıficamente para este diseño avanzado de NSGA-II
para el TSALBP-1/3. Se han aplicado uniformemen-
te a la población de individuos del algoritmo.
El primero de ellos, el operador de mutación de

mezclado, se basa en reordenar una parte de la se-
cuencia y de las asignaciones de tareas a estaciones
que tiene cada individuo. Este operador funciona co-
mo sigue: tras elegir dos puntos aleatorios de un in-
dividuo, las tareas entre esos puntos se reordenan
formando una nueva secuencia de tareas de tal forma
que esta nueva secuencia sigue siendo factible respec-
to a las relaciones de precedencia. Los separadores
existentes entre los dos puntos aleatorios se ignoran
y se produce una nueva recolocación de tareas a es-
taciones por medio de una generación aleatoria de
separadores.
Para realizar esta generación aleatoria de separa-

dores entre los dos puntos aleatorios, se utiliza un
mecanismo similar al utilizado en los umbrales del
algoritmo MACS para el TSALBP-1/3 [3]).
Además, se ha utilizado otro operador de muta-
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ción por división para obtener frentes de Pareto con
más diversidad. Este operador de mutación por di-
visión intenta generar individuos descendientes que
minimizan más el área de las estaciones. El operador
funciona de la siguiente manera: a) se elige aleato-
riamente una estación del fenotipo del individuo que
tenga más de una tarea, b) se introduce un gen se-
parador en dicha estación de forma aleatoria para
separar la estación en dos nuevas estaciones.

IV. Variación de la demanda en el modelo
TSALBP-1/3 para producción mixta

Tal y como se comentó anteriormente, se ha consi-
derado la ĺınea de producción y montaje de motores
de la planta de Nissan Spanish Industrial Operations
(NSIO) como eje para la validación de los resultados
del algoritmo genético multi-objetivo.
En dicha ĺınea se fabrican hasta 9 tipos de motor

distintos (p1, . . . , p9) con diferentes destinos y carac-
teŕısticas de ensamblado: los 3 primeros tipos de mo-
tor son para veh́ıculos 4x4; los tipos p4 y p5 son para
furgonetas (vans); y los 4 últimos tipos tienen por
destino los camiones comerciales (trucks) de tonela-
je medio. En condiciones de equilibrio de demanda
(idéntica demanda para los 9 tipos de motor) y un
tiempo de ciclo de unos 3 minutos, la ĺınea consta
de 21 estaciones en serie con una longitud media de
4 metros cada una.
El número de tareas elementales para la fabrica-

ción de un motor asciende a 380, no obstante, para
simplificar el problema, dichas tareas se han agru-
pado en 140 operaciones. Para cada tipo de mo-
tor, los tiempos de proceso de dichas operaciones
(j = 1, . . . , 140) vaŕıa. A modo de ejemplo, se han
recogido los tiempos de proceso de 5 tareas en la
Tabla I. También se recoge en dicha tabla el tiempo
medio que dura cada operación teniendo en cuen-
ta una demanda idéntica para cada tipo de motor
(columna t-medio).
Lógicamente, la demanda de motores no es ho-

mogénea en el tiempo ni idéntica para los 9 tipos de
motor dada una demanda global. Este hecho supo-
ne que la ĺınea, aunque mantenga una capacidad de
producción diaria en 270 unidades por ejemplo, de-
berá ser capaz de adaptarse a diferentes programas
de producción en función de la demandas parciales
de cada tipo de motor. Dicho de otro modo, el mix
de producción para los 270 motores diarios no tiene
porqué ser constante, lo que suscita el estudio del
equilibrado de la ĺınea ante distintos escenarios.
Para este trabajo se ha empleado un tiempo de

ciclo efectivo c = 180s. Dicho ciclo equivale a la
fabricación de 270 motores al d́ıa con una jornada
efectiva de 13.5 horas (teniendo en cuenta los des-
cansos) distribuidas equitativamente en dos turnos
de trabajo.
Existen 23 programas de producción para los 9

motores y un d́ıa de trabajo. Cada programa, re-
presentativo de un escenario, se corresponde con un

conjunto de tiempos medios de operación, pondera-
dos por la demanda de los 9 tipos de motor. Resu-
mimos aqúı las caracteŕısticas de los 23 programas
objeto de estudio (escenarios) agrupándolos en 7 ca-
tegoŕıas según la demanda para cada tipo de motor
y siendo la producción total diaria de motores igual
a 270 unidades. Aśı, para cada unas de las categoŕıas
elegiremos un programa representativo:
Categoŕıa-1 (programa representativo: #1): el ejem-
plar #1 presenta idéntica demanda para los 9 tipos
de motor (30 unidades por tipo).
Categoŕıa-2 (programa representativo: #2): el ejem-
plar #2 presenta idéntica demanda para las tres fa-
milias de tipo de motor: 4x4, van y trucks (90 uni-
dades por familia).
Categoŕıa-3 (programa representativo: #3): los
ejemplares #3, #4 y #5 representan situaciones en
que la demada de una de las familias de tipo de mo-
tor es baja y la de las otras dos es alta e idéntica.
Categoŕıa-4 (programa representativo: #6): los
ejemplares #6, #7 y #8 representan situaciones en
que la demada de una de las familias de tipo de mo-
tor es alta y la de las otras dos es mediana e idéntica.
Categoŕıa-5 (programa representativo: #9): los
ejemplares #9, #10 y #11 representan situaciones
en que la demada de una de las familias de tipo de
motor es alta y la de las otras dos es baja e idéntica.
Categoŕıa-6 (programa representativo: #12): los
ejemplares #12 a #17 representan situaciones en
que las demadas por familias siguen una progresión
aritmética.
Categoŕıa-7 (programa representativo: #18): los
ejemplares #18 a #23 representan situaciones en
que las demadas por familias siguen una progresión
geométrica.
Las producciones de los 7 programas elegidos, uno

por categoŕıa, se muestran en la Tabla II. En defi-
nitiva, la variación del mix de producción afecta a
la duración media ponderada de cada una de las 140
operaciones que intervienen en el proceso. Por consi-
guiente, puede ser preciso el reequilibrado de la ĺınea.
Por ejemplo, la operación j = 1 presenta unos tiem-
pos de operación de 64.8, 61.2, 60, 54, 58.8, 55.2, 63,
66 y 57 segundos, para los tipos de motor p1 a p9, res-
pectivamente. Por otra parte, el mix de producción
correspondiente al programa #12 para los 9 tipos de
motor es 24, 23, 23, 45, 45, 28, 28, 27 y 27 unidades.
En consecuencia, el tiempo medio ponderado de pro-
ceso de la operación 1 para el programa #12 es 59.44
(= (64,8×24+61,2×23+· · ·+66×27+57×27)/270)
segundos frente a los 60 segundos asociados al pro-
grama #1.

V. Experimentación y análisis

A. Parámetros de la experimentación

Se ha utilizado la instancia real de la planta de Nis-
san Spanish Industrial Operations (NSIO) localizada
en Barcelona. Para más detalles sobre la instancia
real de Nissan, el lector puede acceder a la página
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TABLA I

Tiempos de proceso y tiempo medio para 5 tareas de la ĺınea de motores NSIO.

no. tarea p1 p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 t-medio
1 64.8 61.2 60 54 58.8 55.2 63 66 57 60
5 19 19.6 18.4 20 21 20.4 18 21.6 22 20
9 20 19.6 19 18 20.4 18.4 21.6 21 22 20
3 18.4 18 20 19.6 19 21.6 21 20.4 22 20
8 9.8 9 10.5 10.8 9.5 11 9.2 10 10.2 10

TABLA II

Unidades de producción por programa para cada tipo de motor.

Programas de producción
Familia Motor MIX1 MIX2 MIX3 MIX6 MIX9 MIX12 MIX18
4 x 4 p1 30 30 10 50 70 24 60

p2 30 30 10 50 70 23 60
p3 30 30 10 50 70 23 60

van p4 30 45 60 30 15 45 30
p5 30 45 60 30 15 45 30

trucks p6 30 23 30 15 8 28 8
p7 30 23 30 15 8 28 8
p8 30 22 30 15 7 27 7
p9 30 22 30 15 7 27 7

Web de Nissan Chair 1 o a la referencia [2]. Los va-
lores de los parámetros del algoritmo multi-objetivo
genético basado en el NSGA-II se muestran en la
Tabla III.

TABLA III

Valores de los parámetros

Parámetro Valor

Ejecuciones 10
Tiempo ejecución 900 segundos
PC Espec. Intel PentiumTM D

2 CPUs a 2.80GHz
Sistema Operativo CentOS Linux 4.0

GCC 3.4.6
Parámetros espećıficos NSGA-II

para el TSALBP-1/3
Tamaño población 100
Valores γ y δ para Ishibuchi 10
Probabilidad de cruce 0,8
Probabilidad de mutación 0,1
Valores α para la
mutación de mezclado {0, 0,8}

B. Análisis de resultados

En la Tabla IV se recogen las soluciones no do-
minadas resultantes de la fusión de los frentes de
Pareto de las 10 ejecuciones del algoritmo genético

1http://www.nissanchair.com/TSALBP

multi-objetivo para cada ejemplar representante de
las 7 categoŕıas de mix de producción.

En dicha tabla podemos observar los siguientes
hechos:

Para poner en funcionamiento la ĺınea con 18 esta-
ciones o puestos de trabajo se requiere una longitud
por estación comprendida entre 5 y 6 metros; por
tanto, con 6 metros se pueden satisfacer todos los
mix analizados sin necesidad de rediseñar la ĺınea.
Con 5.5 metros de longitud por estación se satis-
facen todos los mix a excepción de MIX12. Con la
longitud 5 metros sólo es posible satisfacer el MIX1.

Con 19 estaciones es suficiente una longitud de
estación igual a 4.75 metros para satisfacer los 7 mix
representativos.

Con 20 estaciones bastan 4.5 metros para satisfa-
cer todos los mix.

Con 21 estaciones y 4 metros se satisfacen todos
los mix excepto el MIX9 y el MIX12 que requieren,
respectivamente, 22 y 23 puestos de trabajos si se
desean mantener los 4 metros como longitud de es-
tación.

Si deseamos 3.75 metros como longitud de estación
serán necesarios 24 puestos de trabajo para no tener
que re-equilibrar la ĺınea.

Finalmente, si se desea que la longitud de cada
estación sea de 3.5 metros harán falta 26 puestos de
trabajo.

Por otra parte, estas mejores soluciones halladas
por el algoritmo genético multi-objetivo basado en
el NSGA-II se recogen en los frentes de Pareto de la
Figura 2, correspondiendo nuevamente las soluciones
representadas al conjunto combinado de frentes de
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TABLA IV

Valores de los objetivos de número de estaciones y área para las soluciones no dominadas de los frentes de

Pareto en los 7 programas de producción.

MIX1 MIX2 MIX3 MIX6 MIX9 MIX12 MIX18

(18, 5) (18, 5.5) (18, 5.5) (18, 5.5) (18, 5.25) (18, 6) (18, 5.5)
(19, 4.5) (19, 4.5) (19, 4.5) (19, 4.75) (19, 4.5) (19, 4.5) (19, 4.5)
(21, 4) (21, 4) (21, 4) (20, 4.5) (22, 4) (23, 4) (21, 4)

(26, 3.5) (21, 4) (24, 3.75)
(25, 3.5)

Fig. 2. Frentes de Pareto para las 7 categoŕıas de mix de producción.

Pareto de las 10 ejecuciones por mix de producción.

A la vista de dicho conjunto combinado podemos
afirmar que la envolvente superior de frentes de Pa-
reto contiene las mejores soluciones que permiten
afrontar todas las variaciones del mix de produc-
ción sin necesidad de proceder a un re-equilibrado
de la ĺınea. Es decir, las soluciones de la envolvente

podŕıan asimilar sin cambios de plantilla ni de distri-
bución en planta todas las variaciones de la demanda
vinculadas a las instancias analizadas.

Las soluciones de la envolvente superior de frentes
de Pareto a las que nos referimos se muestran en la
Tabla V.

Para la selección de una de estas soluciones en-
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TABLA V

Valores de los objetivos para las 6 soluciones que forman la envolvente superior de todos los Paretos de los 7

mix de producción.

No. solución No. estaciones Área disponible
S1 18 5.5
S2 19 4.75
S3 20 4.5
S4 23 4
S5 24 3.75
S6 26 3.5

tre todo el conjunto de ellas, el decisor deberá dis-
poner de datos sobre costes de la mano de obra y
costes vinculados a las instalaciones entre los que se
incluyen los correspondientes al espacio requerido.
Además, en caso que se quiera adoptar más de una
solución, se deberá tener en cuenta el coste vincula-
do al proyecto y a la ejecución de la transformación o
re-equilibrado de la ĺınea para pasar de una alterna-
tiva a otra con más o menos puestos de trabajo y/o
menos o más longitud disponible en cada estación.
Por otra parte, la envolvente inferior de frentes de

Pareto de todos los mix de producción representa el
conjunto global de soluciones no-dominadas, que son
aquellas que permiten satisfacer al menos un mix de
producción.

VI. Conclusiones

En este trabajo se ha aplicado un algoritmo genéti-
co multi-objetivo basado en el NSGA-II con un di-
seño y unas componentes avanzadas para el proble-
ma TSALBP-1/3. En concreto, se ha aplicado a los
datos de la fábrica Nissan Spanish Industrial Opera-
tions (NSIO) localizada en Barcelona para un con-
junto de 7 mix de producción representativos de una
demanda variable en la planta. Estos mix de pro-
ducción representan 7 escenarios tipo que vaŕıan su
demanda en el montaje de motores para 4x4, trucks
y vans.
Se han obtenido frentes de Pareto similares para

los 7 mix de producción y se han evaluado las solu-
ciones no dominadas que mejor se ajustan a todos
los mix de producción con el objetivo final de no re-
equilibrar la ĺınea cuando la demanda fluctúa. En
este sentido, los resultados del algoritmo son prome-
tedores ya que se ha conseguido homogeneizar todos
los frente de Pareto en 6 soluciones que tienen un
número de estaciones y área optimizado pero a su
vez, válido para todos los mix de producción de la
planta.
Posibles ĺıneas de investigación futuras son: (i) la

introducción de costes y/o preferencias para selec-
cionar un grupo más reducido de soluciones finales,
y (ii) aplicar el algoritmo a otra bateŕıa mayor de
datos de mix de producción.
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dra Nissan UPC y el Gobierno Español a través
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