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Analisis del NSGA-II para el
TSALBP-1/3 cuando existe variacion
de demanda en una produccion mixta

Manuel Chica, Oscar Cordén, Sergio Damas y Joaquin Bautista

Resumen— En este trabajo introducimos la aplica-
cién de un algoritmo genético multi-objetivo basado
en el NSGA-II para resolver la variante mas realis-
ta del equilibrado de lineas de montaje considerando
tiempo y espacio, el TSALBP-1/3. El enfoque pro-
puesto posee una representaciéon y diseno de compo-
nentes avanzado que le permiten generar soluciones
mas 6ptimas al problema multi-objetivo. Ademas, es-
te algoritmo se aplica al estudio de distintos progra-
mas de produccién de la linea de montaje de motores
de Nissan en Barcelona. De esta manera, se preten-
de realizar un anilisis de los resultados del algoritmo
cuando tenemos escenarios de produccién-demanda
variables. En particular, cémo afectarian las solucio-
nes generadas a la configuracién de la linea final, res-
pecto al nimero de puestos y estaciones de trabajo y
respecto al area de estas estaciones.

Palabras clave— Optimizacién Multi-objetivo, Algo-
ritmos Genéticos, NSGA-II, Lineas de Montaje, Pro-
duccién Mixta Variable.

I. INTRODUCCION

Una linea de montaje estd 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 tnico) o de distintos
tipos (modelo mixto) van pasando por las estaciones
de forma sucesiva, realizandose las distintas tareas
de produccién.

La configuracion de la linea de montaje se ve afec-
tada por la asignacién 6ptima 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 linea y respetando las
restricciones de las tareas y estaciones. Este proble-
ma se llama equilibrado de lineas de montaje (ALB,
en inglés) [1] y estd ampliamente extendido tanto
en la primera instalacién de la linea como en sus
reconfiguraciones. Es un problema de optimizacién
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 maéas realista, el problema del

M. Chica, O. Cordén y S. Damas pertenecen al Euro-
pean Centre for Soft Computing, Mieres (Asturias). O.
Cordén también pertenece al Dpto. de Ciencias de la
Computacién e Inteligencia Artificial, E.T.S. Informética y
Telecomunicacién, Granada. J. Bautista pertenece a la UPC
de Catalunya - Nissan Chair. E-mails: {manuel.chica,
oscar.cordon,  sergio.damas}@softcomputing.es 'y  joa-
quin.bautista@nissanchair.com.

equilibrado de lineas de montaje considerando tiem-
po y drea (TSALBP, en inglés) [2]. Esta familia de
problemas considera una restriccién adicional de es-
pacio para asemejarse mas a los problemas que exis-
ten en la industria. En este articulo tratamos de re-
solver la variante 1/3 del TSALBP, cuyo objetivo es
el de minimizar el nimero de estaciones y su éarea
para un determinado tiempo de ciclo de producto.

Se han aplicado distintas metaheuristicas multi-
objetivo de busqueda 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 disenio 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 representacion y
sus componentes avanzados. Este tltimo algoritmo
sera, 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 diseno de una linea de montaje con productos
o modelos fijos. Estas soluciones consisten en esta-
blecer el numero de puestos o estaciones de trabajo
y las operaciones que se deben realizar en cada pues-
to y, por otra, ofrecer una distribuciéon en planta en
la que queden definidas las dimensiones de las es-
taciones y los espacios adicionales que éstas requie-
ren para el buen desempeno de los trabajos. Cuando
la linea 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 especificos de cada pro-
ducto considerando también la demanda de éstos.

Sin embargo, con la anterior situacién de lineas
de productos mixtos surge el problema que propone-
mos en este trabajo. Esta problematica consiste en
analizar la robustez de las configuraciones de linea
de montaje recomendadas por el algoritmo basado
en la metaheuristica evolutiva multi-objetivo ante la
variacion del mix de producciéon. Concretamente, se
propone: a) estudiar la variacién del ntimero de es-
taciones de trabajo y el drea de éstas en funcién de
distintos programas de produccién-demanda y b),
estudiar como afecta la variacién del mix de pro-
duccién a la composicion de los puestos de trabajo:
operaciones asignadas a cada puesto o estacion.
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Fig. 1. Grafo de precedencias de 8 tareas de Nissan.

Para validar las configuraciones ofrecidas por el
algoritmo de diseno avanzado basado en el NSGA-II
en un entorno industrial, se ha tomado como caso
de estudio una linea de produccién y montaje de
motores de la planta de Nissan Spanish Industrial
Operations (NSIO), localizada en Barcelona.

En la Seccién 1I se explica el problema TSALBP-
1/3. Las caracteristicas del disefio avanzado del
NSGA-II se comentan en la Seccion IT1. Presentamos
el novedoso estudio de la variacion de la demanda en
mix de produccion en la Seccién IV para el caso de
Nissan. En la Seccién V se analizan los resultados
obtenidos en la experimentaciéon. Y por ultimo, las
conclusiones se reflejan en la Seccién VI.

II. EL PROBLEMA DEL EQUILIBRADO DE LINEAS
DE MONTAJE CONSIDERANDO TIEMPO Y AREA

La fabricacién de un producto se divide en un con-
junto V' de n tareas. Cada tarea j requiere un tiempo
operativo t; > 0 que se determina en funcién de las
tecnologias de fabricacion y los recursos empleados.
A cada estacién k se le asigna un subconjunto de
tareas Sg (Sk C V), llamada carga de trabajo. Cada
tarea j es asignada a una unica estacion 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 aciclico cuyos vértices son las tareas.
Cada arco directo (4,7) indica que la tarea i debe
haber finalizado antes de que la tarea j empiece. De
esta forma, si i € S y j € Sk, entonces debe cum-
plirse que h < k. Cada estacién k tiene un tiempo
de carga de trabajo ¢(Sy) que es igual a la suma de
las duraciones de las tareas asignadas a la estacién
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 heuristicos para resolver este problema
[6].

Existe una necesidad de introducir restricciones de
area en el modelo. Dicha restriccién puede ser defini-
da como: la asociacién del drea requerida a; a cada
tarea j, y el drea disponible A; a cada estacion 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 éarea.

Por simplicidad, este area sera idéntica para todas
las estaciones: A : A = maxyref1.m}{Ar}. De esta
manera, cada estacién k requerird una drea a(Sy)
que es igual a la suma de las areas de todas las tareas
asignadas a la estacion k. Se crea asi una familia de
problemas llamada TSALBP [2].

El problema genérico se define como: dado un con-
junto de n tareas con sus atributos temporales t; y
espaciales a; (1 < j < n), y un grafo de precedencias,
cada tarea puede ser asignada a una Unica estacién
tal que: (i) se satisfacen las restricciones, (ii) el tiem-
po de trabajo de la estacién ¢(Sg) no es mayor que
el tiempo de ciclo ¢, y (iii) no se requiere un area de
estacién a(Sy) mayor que A.

El TSALBP tiene ocho variantes, dependiendo del
criterio a optimizar: m (el nimero de estaciones), ¢
(el tiempo de ciclo) y A (el drea 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-
mizacion del nimero de estaciones m y el area de las
estaciones A, dado un valor fijo de tiempo de ciclo
c. Para més informacién, acceder a la referencia [3].

III. UN DISENO AVANZADO DEL NSGA-II PARA
EL TSALBP 1/3

A partir del algoritmo NSGA-II original [7] se ha
disenado una representacion del individuo mas ade-
cuada asi como unos operadores mas efectivos para
resolver el TSALBP-1/3. Las caracteristicas princi-
pales del disefio avanzado del NSGA-II se describen
en las siguientes secciones.

A. Representacion del individuo

La representacién de la solucién 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 clasicas de algoritmos
genéticos para el SALBP. Como el SALBP era un
problema mono-objetivo, no era estrictamente nece-
sario representar una solucién como una asignacion
de tareas a estaciones. Por contra, se solia utilizar
una representacion de orden especifica para las ta-
reas de la linea, realizandose una asignaciéon poste-
rior de tareas a estaciones [8].

Sin embargo, la anterior representaciéon no es una
buena opcién para resolver el TSALBP-1/3 ya que
sesga la busqueda a s6lo una estrecha parte del frente
de Pareto, como se vié en el estudio experimental de
[3]. En esta propuesta de disefio avanzado de NSGA-
IT sin embargo, se introduce una nueva codificacién
que explicitamente representa asignaciones de tareas
a estaciones segun el tiempo de ciclo disponible para
la linea. Esta representacién asegurara una correcta
exploracién del espacio de bisqueda para la optimi-
zacién conjunta del niimero de estaciones y del area
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en el TSALBP-1/3. Por tltimo, también se facili-
tara la generacion de soluciones factibles respecto a
las relaciones de precedencia existentes en la linea de
montaje.

La asignacion 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 especifica y que se insertan entre
la secuencia de tareas de la linea de montaje. De
esta forma, los separadores podran definir subgru-
pos de tareas que se asignaran a cada una de las
estaciones. El nimero méaximo de separadores pa-
ra cada linea serd de n — 1, siendo n el nimero de
tareas, que corresponderd a a una configuracién de
linea con n estaciones, cada una formada por una
Unica tarea. Las tareas son codificadas por nume-
ro enteros en el intervalo {1,...,n}, mientras que
los separadores podran tomar valores en el intervalo
{n+1,...,2-n—1}. De esta manera, el genotipo
sigue teniendo una representacién de orden.

El nimero de separadores incluidos en el genoti-
po es variable y dependera del numero de estaciones
de la configuracién de la linea. Entonces, el algorit-
mo NSGA-II tendra que trabajar con una codifica-
cién de tamano variable, aunque su representacion
de orden nos evitara tener que utilizar un mecanis-
mo especial a este respecto. El tamano maximo del
individuo serd de 2 -n — 1 para permitir el mayor
nimero posible de estaciones, segin las tareas exis-
tentes. Por otro lado, y aunque la representacion ase-
gura que se cumplen las precedencias entre tareas, el
tiempo de ciclo permitido para cada estacién podria
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 solucién respecto al tiempo de
ciclo.

En resumen, la representacion de este diseno avan-
zado de NSGA-II posee dos claras ventajas. Por un
lado, es clara y natural representando la solucién.
Por otro, el genotipo sigue siendo una permutacién,
lo que facilita la aplicacion de los operadores genéti-
COS.

B. Operador de cruce

El diseno de un buen operador de cruce que combi-
ne las caracteristicas relevantes de los padres y que
genere descendientes factibles es la mayor dificultad
que aparece cuando se disena una representacion que
no es completamente estdndar. Sin embargo, ya que
nuestra representacién estd basada en una de orden,
el operador de cruce puede estar basado en los opera-
dores de cruce estandar para orden. Los operadores
de cruce para orden més 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 mas 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 ¢) 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 codificacion avanzada en la represen-
tacion de la solucion 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 estacién que exceda el tiem-
po de ciclo y b), no exista ninguna estacién vacia en
la configuracién de la linea.

Por consiguiente, un operador reparador es apli-
cado a cada descendiente tras haber sido generado.
El uso de este tipo de operadores estd muy exten-
dido en el area de computacién evolutiva cuando se
trabaja con problemas de optimizacién combinato-
ria con restricciones fuertes [11]. El operador repara-
dor debe ser disenado con cuidado para no sesgar la
convergencia del algoritmo genético y para no perder
informacién importante de los padres.

Ademds, y para incrementar la diversidad en la
bisqueda y obtener un buen frente de Pareto, se ha
utilizado un mecanismo reciente de induccién 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 descripcién comple-
ta se remite al lector a la referencia [5].

C. Operadores de mutacion

Dos operadores de mutacién se han disenado es-
pecificamente para este disefio avanzado de NSGA-IT
para el TSALBP-1/3. Se han aplicado uniformemen-
te a la poblacién de individuos del algoritmo.

El primero de ellos, el operador de mutacién 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 recolocacién de tareas a es-
taciones por medio de una generacién aleatoria de
separadores.

Para realizar esta generacién 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]).

Ademss, se ha utilizado otro operador de muta-



762 Analisis del NSGA-II para el TSALBP-1/3 cuando existe variaciéon de demanda en. ..

cién por divisién para obtener frentes de Pareto con
mas diversidad. Este operador de mutacién por di-
visién intenta generar individuos descendientes que
minimizan mas el area de las estaciones. El operador
funciona de la siguiente manera: a) se elige aleato-
riamente una estacién del fenotipo del individuo que
tenga mds de una tarea, b) se introduce un gen se-
parador en dicha estacién de forma aleatoria para
separar la estacién en dos nuevas estaciones.

IV. VARIACION DE LA DEMANDA EN EL MODELO
TSALBP-1/3 PARA PRODUCCION MIXTA

Tal y como se comenté anteriormente, se ha consi-
derado la linea de produccion y montaje de motores
de la planta de Nissan Spanish Industrial Operations
(NSIO) como eje para la validacién de los resultados
del algoritmo genético multi-objetivo.

En dicha linea se fabrican hasta 9 tipos de motor
distintos (p1,...,pg) con diferentes destinos y carac-
teristicas de ensamblado: los 3 primeros tipos de mo-
tor son para vehiculos 4x4; los tipos ps y ps son para
furgonetas (vans); y los 4 ultimos 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 linea consta
de 21 estaciones en serie con una longitud media de
4 metros cada una.

El niimero de tareas elementales para la fabrica-
cién 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) varfa. 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 operacién teniendo en cuen-
ta una demanda idéntica para cada tipo de motor
(columna t-medio).

Légicamente, 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 linea, aunque mantenga una capacidad de
produccién diaria en 270 unidades por ejemplo, de-
bera ser capaz de adaptarse a diferentes programas
de produccién en funcién de la demandas parciales
de cada tipo de motor. Dicho de otro modo, el mix
de produccién para los 270 motores diarios no tiene
porqué ser constante, lo que suscita el estudio del
equilibrado de la linea ante distintos escenarios.

Para este trabajo se ha empleado un tiempo de
ciclo efectivo ¢ = 180s. Dicho ciclo equivale a la
fabricacién de 270 motores al dia 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 produccién para los 9
motores y un dia de trabajo. Cada programa, re-
presentativo de un escenario, se corresponde con un

conjunto de tiempos medios de operaciéon, pondera-
dos por la demanda de los 9 tipos de motor. Resu-
mimos aqui las caracteristicas de los 23 programas
objeto de estudio (escenarios) agrupandolos en 7 ca-
tegorias seglin la demanda para cada tipo de motor
y siendo la produccién total diaria de motores igual
a 270 unidades. Asi, para cada unas de las categorias
elegiremos un programa representativo:

Categoria-1 (programa representativo: #1): el ejem-
plar #1 presenta idéntica demanda para los 9 tipos
de motor (30 unidades por tipo).

Categoria-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).

Categoria-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.
Categoria-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.
Categoria-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.
Categoria-6 (programa representativo: #12): los
ejemplares #12 a #17 representan situaciones en
que las demadas por familias siguen una progresién
aritmética.

Categoria-7 (programa representativo: #18): los
ejemplares #18 a #23 representan situaciones en
que las demadas por familias siguen una progresién
geométrica.

Las producciones de los 7 programas elegidos, uno
por categoria, se muestran en la Tabla II. En defi-
nitiva, la variacién del mix de produccion afecta a
la duraciéon media ponderada de cada una de las 140
operaciones que intervienen en el proceso. Por consi-
guiente, puede ser preciso el reequilibrado de la linea.
Por ejemplo, la operacion j = 1 presenta unos tiem-
pos de operacién de 64.8, 61.2, 60, 54, 58.8, 55.2, 63,
66 y 57 segundos, para los tipos de motor p; a pg, res-
pectivamente. Por otra parte, el mix de produccién
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 operacion 1 para el programa #12 es 59.44
(= (64,8%x24+61,2%x23+---4+66x 27457 x 27)/270)
segundos frente a los 60 segundos asociados al pro-
grama #1.

V. EXPERIMENTACION Y ANALISIS

A. Pardametros de la experimentacion

Se ha utilizado la instancia real de la planta de Nis-
san Spanish Industrial Operations (NSIO) localizada
en Barcelona. Para maés detalles sobre la instancia
real de Nissan, el lector puede acceder a la pagina
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TABLA I
TIEMPOS DE PROCESO Y TIEMPO MEDIO PARA 5 TAREAS DE LA LINEA DE MOTORES NSIO.

no. tarea | pi D2 J2&] D4 Ps De pr bs py | t-medio
1 64.8 61.2 60 54 588 552 63 66 57 60
5 19 196 184 20 21 204 18 216 22 20
9 20 196 19 18 204 184 21.6 21 22 20
3 184 18 20 196 19 216 21 204 22 20
8 9.8 9 10.5 10.8 9.5 11 9.2 10 10.2 10
TABLA I1
UNIDADES DE PRODUCCION POR PROGRAMA PARA CADA TIPO DE MOTOR.
Programas de produccion
Familia | Motor | MIX1 MIX2 MIX3 MIX6 MIX9 MIX12 MIX18
4x4 p1 30 30 10 50 70 24 60
D2 30 30 10 50 70 23 60
D3 30 30 10 50 70 23 60
van D4 30 45 60 30 15 45 30
D5 30 45 60 30 15 45 30
trucks D6 30 23 30 15 8 28 8
D7 30 23 30 15 8 28 8
D8 30 22 30 15 7 27 7
Do 30 22 30 15 7 27 7

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

TABLA III
VALORES DE LOS PARAMETROS

Parametro Valor
Ejecuciones 10

Tiempo ejecucion 900 segundos
PC Espec. Intel Pentium”™ D

2 CPUs a 2.80GHz
CentOS Linux 4.0
GCC 3.4.6

Sistema Operativo

Parametros especificos NSGA-II
para el TSALBP-1/3

Tamano poblacién 100
Valores v y ¢ para Ishibuchi 10
Probabilidad de cruce 0,8
Probabilidad de mutacién 0,1
Valores « para la

mutacién de mezclado {0,0,8}

B. Andlisis de resultados

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

Ihttp://wuw.nissanchair.com/TSALBP

multi-objetivo para cada ejemplar representante de
las 7 categorias de mix de produccién.

En dicha tabla podemos observar los siguientes
hechos:

= Para poner en funcionamiento la linea con 18 esta-
ciones o puestos de trabajo se requiere una longitud
por estacién comprendida entre 5 y 6 metros; por
tanto, con 6 metros se pueden satisfacer todos los
mix analizados sin necesidad de redisenar la linea.
Con 5.5 metros de longitud por estacion se satis-
facen todos los mix a excepcién de MIX12. Con la
longitud 5 metros sélo es posible satisfacer el MIX1.
= Con 19 estaciones es suficiente una longitud de
estacién 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-
tacion.

= Sideseamos 3.75 metros como longitud de estacion
seran necesarios 24 puestos de trabajo para no tener
que re-equilibrar la linea.

= Finalmente, si se desea que la longitud de cada
estacion sea de 3.5 metros haran 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



764 Analisis del NSGA-II para el TSALBP-1/3 cuando existe variaciéon de demanda en. ..

TABLA IV
VALORES DE LOS OBJETIVOS DE NUMERO DE ESTACIONES Y AREA PARA LAS SOLUCIONES NO DOMINADAS DE LOS FRENTES DE
PARETO EN LOS 7 PROGRAMAS DE PRODUCCION.

MIX1 MIX2 MIX3 MIX6 MIX9 MIX12 MIX18

(18,5) (18,5.5) (18,5.5) (18,5.5) (18,525 (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)  (20,45)  (22,4)  (23,4) (21, 4)
(26,3.5)  (21,4) (24, 3.75)

(25, 3.5)

MIX FRODUCCIONES PARA MNISSAN OBTENIDO POR NSGA-I

6
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Fig. 2. Frentes de Pareto para las 7 categorias de mix de produccién.

Pareto de las 10 ejecuciones por mix de produccién.  podrian asimilar sin cambios de plantilla ni de distri-
bucién en planta todas las variaciones de la demanda

A la vista de dicho conjunto combinado podemos  yinculadas a las instancias analizadas.

afirmar que la envolvente superior de frentes de Pa-
reto contiene las mejores soluciones que permiten -
afrontar todas las variaciones del mix de produc- de Pareto a las que nos referimos se muestran en la
cién sin necesidad de proceder a un re-equilibrado Tabla V.

de la linea. Es decir, las soluciones de la envolvente Para la seleccién de una de estas soluciones en-

Las soluciones de la envolvente superior de frentes



Manuel Chica et al.

765

TABLA V
VALORES DE LOS OBJETIVOS PARA LAS 6 SOLUCIONES QUE FORMAN LA ENVOLVENTE SUPERIOR DE TODOS LOS PARETOS DE LOS 7
MIX DE PRODUCCION.

No. solucién

No. estaciones

Area disponible

S1 18
So 19
Ss 20
Sy 23
Ss 24
Se 26

5.5
4.75
4.5
4
3.75
3.5

tre todo el conjunto de ellas, el decisor debera 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.
Adems4s, en caso que se quiera adoptar més de una
solucién, se deberd tener en cuenta el coste vincula-
do al proyecto y a la ejecucion de la transformacién o
re-equilibrado de la linea para pasar de una alterna-
tiva a otra con mds o menos puestos de trabajo y/o
menos o més longitud disponible en cada estacion.

Por otra parte, la envolvente inferior de frentes de
Pareto de todos los mix de produccién representa el
conjunto global de soluciones no-dominadas, que son
aquellas que permiten satisfacer al menos un mix de
produccién.

VI. CONCLUSIONES

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

Se han obtenido frentes de Pareto similares para
los 7 mix de produccién y se han evaluado las solu-
ciones no dominadas que mejor se ajustan a todos
los mix de produccién con el objetivo final de no re-
equilibrar la linea cuando la demanda fluctia. 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
nimero de estaciones y area optimizado pero a su
vez, valido para todos los mix de produccién de la
planta.

Posibles lineas de investigacién futuras son: (i) la
introduccién de costes y/o preferencias para selec-
cionar un grupo més reducido de soluciones finales,
y (ii) aplicar el algoritmo a otra bateria mayor de
datos de mix de produccién.
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