
 13 

4. METODOLOGÍA 

 

El capítulo 4 está estructurado de forma tal que en la primera sección se 

presentan los algoritmos genéticos y posteriormente se presenta el algoritmo 

propuesto en este trabajo. 

4.1 Antecedentes  históricos de los GAs. 

Los algoritmos genéticos (GA por sus siglas en inglés) se introdujeron por 

Holland en [12]  y se han aplicado en una serie de campos, por ejemplo, las 

matemáticas, la ingeniería, la biología y las ciencias sociales (Goldberg, [10]). 

Los GAs son métodos adaptativos  que pueden usarse para resolver 

problemas de búsqueda y optimización. Están basados en el proceso genético 

de los organismos vivos y en la mecánica de la selección natural. A lo largo de 

las generaciones, las poblaciones evolucionan en la naturaleza acorde con los 

principios de la selección natural y la supervivencia de los más fuertes. 

El concepto de los algoritmos genéticos se basa en el proceso de la evolución 

que se produce en la biología natural. Una población inicial de posibles 

soluciones (referido como individuos o cromosomas) se genera. Algunos 

individuos se seleccionan para ser padres para producir descendencia a través 

de un operador de cruce. Todos los individuos son evaluados y seleccionados 

con base en el concepto de Darwin de la supervivencia del más apto. El 

proceso de reproducción, la evaluación y selección se repite hasta que un 

criterio de terminación que se alcanza. Además, un operador de mutación se 

aplica, con cierta probabilidad, a los individuos para cambiar su composición 

genética. El objetivo de este proceso de mutación es aumentar la diversidad de 

la población y garantizar una extensa búsqueda. Cada iteración (también 

referido como la generación o familia de soluciones) se compone de 

cromosomas. Cada cromosoma está a su vez constituido por genes 

individuales. Estos genes son las codificaciones de las variables de diseño que 

se utilizan para evaluar la función que se está optimizado. En cada iteración del 

proceso de búsqueda, el sistema tiene una población fija de cromosomas que 

representan las soluciones actuales al problema. El GA utiliza una función para 

evaluar la aptitud (la calidad) de cada cromosoma de la población. Este valor 
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de aptitud sirve para orientar el proceso de evolución. 

4.2 Elementos de un algoritmo genético 

 

Un GA está compuesto, para su funcionamiento, básicamente por: 

Un esquema de codificación: los elementos característicos del problema se 

pueden representar de tal forma que resulte sencilla su implementación y 

comprensión. La codificación más común es a través de cadenas binarias, 

aunque también se pueden utilizar números reales o incluso letras, vectores, 

árboles o grafos. La codificación de una solución es a lo que llamaremos 

cromosoma, cada elemento del cromosoma se llama gen. 

Una población inicial: para constituir la población inicial, que será la población 

base de las sucesivas generaciones, existen varios métodos. Suele ser 

concebida aleatoriamente, aunque también existen métodos heurísticos para 

generar soluciones iniciales de buena calidad. La población está constituida por 

individuos y cada uno de ellos se representa por un cromosoma.  

Una función de aptitud (fitness): asigna a cada cromosoma un número real, 

que refleja el nivel de adaptación al problema del individuo representado por el 

cromosoma. Dicho valor también recibe el nombre de función de aptitud, 

función de adaptación o directamente función objetivo. Es la base para 

determinar qué soluciones tienen mayor o menor probabilidad de sobrevivir. 

Un mecanismo de selección: es el proceso mediante el que se eligen una o 

varias parejas de individuos de la población inicial para que desempeñen el 

papel de progenitores, cruzándose posteriormente y obteniendo descendencia 

o permaneciendo en la siguiente generación. 

Un proceso de cruzamiento: el operador cruce permite el intercambio de 

información entre individuos de una población, recombinando los cromosomas, 

dando lugar a nuevos individuos. 

Un proceso de mutación: el operador mutación se aplica tras el cruce con el 

objetivo de incrementar la diversidad poblacional. Se define como una variación 

elemental de las informaciones contenidas en el código genético. Este 
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operador permite, por una parte, aumentar la exploración en el espacio de 

búsqueda hacia nuevos entornos, ya que produce un incremento de la 

diversidad poblacional, y por otra parte, evita la aparición de algoritmos 

bloqueados o de poblaciones degeneradas (poblaciones iguales o semejantes) 

4.3 Algoritmo propuesto 

El problema de formación de células de manufactura (MCFP) considera la 

siguiente situación. Dado un conjunto de máquinas, un conjunto de partes e 

información de qué máquinas se requieren para procesar cada parte, se quiere 

dividir el conjunto de máquinas en células de manufactura y el conjunto de 

partes en familias de partes con el propósito de reducir el movimiento de partes 

entre células de manufactura. Explicaré ahora la forma que toma cada uno de 

los elementos de nuestro algoritmo genético. 

Esquema de codificación 

Un cromosoma representa una solución al problema y se codifica como un 

vector de números enteros. Cada cromosoma está compuesto de m genes 

donde m es el número de máquinas de la instancia del problema: 

Cromosoma= (gen1, gen2, gen3,…genm). 

 

Dado que T es el máximo número de máquinas que puede haber en una 

célula, se define   ⌈  ⁄ ⌉ como el número de células que se formarán. El i-

ésimo gen      toma un valor entre uno y  , indicando en qué célula se asigna 

la máquina i. Para que un cromosoma represente una solución factible, el 

número de máquinas asignadas a cada célula nunca debe exceder T.  

Población inicial 

El GA propuesto empieza generando una población inicial de posibles 

soluciones en forma aleatoria. En cada posición del cromosoma se asigna un 

número aleatorio entre 1 y K. Sin embargo, esta forma de generar la población 

inicial puede producir soluciones infactibles, En la Figura 4.1 se ilustran 

algunos cromosomas infactibles en una población. En el ejemplo, se están 

formando tres células, cada una de ellas con dos máquinas. Como puede 
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observarse el cromosoma uno asigna tres máquinas a la célula 2, las máquinas 

1, 4 y 6. Adicionalmente el cromosoma 3, asigna tres máquinas a la célula 3, 

las máquinas 1, 2 y 4. 

 

 

 

 

Fig.4.1 Población con cromosomas infactibles. 

 

 

 

Para evitar este problema utilizamos un contador c(k) que va registrando el  

número de máquinas asignadas a cada célula. El algoritmo no permite que se 

exceda el número máximo de máquinas permitidas en una célula T. En la figura 

4.2 se muestra un diagrama de flujo de este algoritmo.  

 

Fig.4.2.Diagrama de flujo de población inicial. 
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Función de aptitud 

Las soluciones de  MCFP están representadas por particiones del conjunto de 

las máquinas. Sea G = (M, E) un grafo completo donde M es el conjunto de 

máquinas y E es un conjunto de  aristas. Asociado a cada arista e   E hay un 

peso cij que, como se ha explicado anteriormente, representa el número de 

partes que procesan sucesivamente las máquinas i,  j    M. Dada una partición 

C = {C1, C2,. . . , CK} de M en K subconjuntos de máquinas (células) tal que 

    
      y                 *       +    , definiremos σ : M → {1, 2, . . . 

, K}, donde σ(i)=j  si la máquina i es asignada a la célula  . Por lo tanto, el valor 

de la  función objetivo para una solución dada C se obtiene mediante la suma 

de los pesos de las aristas cuyos extremos pertenecen a diferentes 

subconjuntos de  máquinas  

 

 ( )  ∑     
  *   +    ( )  ( )

 

 

 

 

Mecanismo de selección. 

A partir de la segunda generación del algoritmo, para generar las poblaciones 

de cromosomas se hace de la siguiente manera: 

 Se copia el 20% de los mejores cromosomas a la siguiente generación 

(estrategia elitista). Este operador no solo tiende a aumentar la calidad de 

las poblaciones y la fuerza de la convergencia, sino que asegura que si en 

algún momento de la evolución del algoritmo hemos encontrado una 

buena solución, ésta no se perderá en generaciones posteriores 

(Araujo,[2]). 
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 Se genera el 70% de los individuos mediante el procedimiento de cruce. 

 Se genera un 10% de la población de forma aleatoria, con el mismo 

procedimiento usado para generar la población inicial. Esto se hace para 

evitar que la población converja a una única solución. 

Procedimiento de Cruce  

Este procedimiento también tiende a aumentar la calidad de las poblaciones y 

la fuerza de la convergencia, el procedimiento de cruce determina cuáles de los 

cromosomas tendrán hijos, y cómo se intercambia  el material genético entre 

los padres para crear los descendientes.  

Nuestro GA utiliza un parámetro de cruce uniforme que trabaja de la siguiente 

manera. El mecanismo de selección toma dos padres al azar de la población 

de cromosomas. Todos los cromosomas tienen la misma probabilidad de ser 

seleccionados (incluidos los cromosomas que se han copiado directamente a la 

generación anterior debido a la estrategia elitista). Después de haber 

seleccionado a los padres se genera un número aleatorio    *   + por cada 

gen del cromosoma hijo, ese número se utilizará para seleccionar a uno de los 

dos padres que heredarán su información al cromosoma hijo. Si      se copia 

en el i-ésimo gen la información del primer padre, en caso contrario se copia la 

información del segundo padre. La Figura 4.3 muestra un ejemplo del 

procedimiento de cruce. En este ejemplo hay 8 máquinas, con un tamaño 

máximo de 3 máquinas por célula. Por lo tanto, se forman 3 células. El primer 

padre asigna las máquinas 1 y 4 a la célula 1, las máquinas 3, 5 y 7 a la célula 

2 y las máquinas 2, 6 y 8 a la célula 3. El segundo padre asigna las máquinas 

3, 4 y 7 a la célula 1, las máquinas 1 y 2 a la célula 2 y las máquinas 5, 6 y 8 a 

la célula 3. Como se muestra en la figura se genera un aleatorio para cada gen 

del cromosoma hijo y se copia la información genética del primer padre si el 

aleatorio es igual a cero y del segundo padre si el aleatorio es igual a 1 
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 Máquinas 

 1 2 3 4 5 6 7 8 

P.1 1 3 2 1 2 3 2 3 

P.2 2 2 1 1 3 3 1 3 

         

aleatorio 0 0 0 1 0 1 1 0 

HIJO 1 3 2 1 2 3 1 3 
Figura 4.3 Ejemplo de cruce factible 

 

 

 

Sin embargo, este procedimiento puede generar soluciones infactibles. La 

Figura 4.4 muestra un ejemplo de esta situación. Como puede observarse, el 

procedimiento asigna 4 máquinas a la célula 3, violando la restricción del 

máximo número de máquinas permitidas por célula. Para evitar las soluciones 

infactibles el algoritmo lleva un contador del número de máquinas asignadas a 

cada célula y en caso de violar la restricción en el i-ésimo gen, se asigna esa 

máquina en forma aleatoria a una de las células que aún tienen espacio.  

 

 

 Máquinas  

 1 2 3 4 5 6 7 8 

P.1 3 2 1 1 3 2 2 3 

P.2 2 3 2 3 2 1 1 3 

         

aleatorio 0 1 0 0 0 1 0 0 

HIJO 3 3 1 1 3 1 2 3 
Fig.4.4 .Ejemplo de cruce infactible  

 

 

 

Búsqueda local. 

Cada vez que se genera un cromosoma por el procedimiento de cruce, se 

aplica un procedimiento de búsqueda local con el objetivo de mejorar las 

soluciones obtenidas con ese procedimiento. La búsqueda local explora 
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únicamente el entorno de intercambio de dos máquinas asignadas a dos 

células diferentes. La razón de usar únicamente este entorno es debido a que 

se incorpora al algoritmo la búsqueda local como un proceso de intensificación. 

 Como lo explicamos con anterioridad, cada solución se representa como una 

partición C del conjunto de máquinas. De esta manera el entorno de 

intercambio de máquinas N(C) se define como todas las soluciones que 

pueden obtenerse a  partir de la solución actual por medio del intercambio de 

dos máquinas de diferentes células. Esto es, las soluciones vecinas se 

obtienen mediante el intercambio de dos máquinas i, j   M de tal manera que 

    y  ( )   ( )   Esto es: 

N (C) = {C′: i, j   M, i ≠ j, ( )   ( )   ( )   ( )   ( )   ( )   ( )   ( )    

       + 

Esta búsqueda utiliza el criterio de “best improvement.” 

 

Procedimiento de Mutación.  

El procedimiento de mutación permite la alteración aleatoria del material 

genético, este operador sirve como mecanismo de diversificación. El 

procedimiento de mutación en nuestro GA se hace incorporando en cada 

generación un 10% de cromosomas nuevos generados en forma aleatoria, de 

la misma manera en que se crearon los cromosomas para la población inicial. 

Criterio de terminación. 

El GA propuesto termina cuando se ha completado un número determinado de 

generaciones. El resultado final será la configuración de células representada 

por el cromosoma con el menor valor en la función objetivo. 

Algoritmo Genético 

El GA propuesto en este trabajo funciona de la siguiente manera. Al comienzo 

del algoritmo se genera la población inicial, cuyos individuos se evalúan 

mediante la función de adaptación del algoritmo. El resto del algoritmo consiste 

en un ciclo, en donde cada una de sus iteraciones corresponde a una  

generación. En el ciclo se hace primero el proceso de selección que, como ya 
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se explicó, da mayores probabilidades a los individuos más adaptados. En 

seguida, se efectúa el proceso de reproducción en el que se generan nuevos 

individuos a través de la operación de cruce. A continuación se genera en 

forma aleatoria 10% de cromosomas para completar la nueva generación. 

Finalmente, se hace una evaluación de la nueva población usando la función 

de adaptación. La Figura 4.5 muestra el pseudocódigo del algoritmo  genético 

que se utiliza en este trabajo. 

 

 

Figura 4.5. Pseudocódigo Algoritmo Genético 

  

EMPEZAR/*Algoritmo Genético */  
        Generar la población inicial 
        Calcular la función de aptitud de cada cromosoma 
        MIENTRAS NO Terminado HACER 

   /*producir nueva generación*/ 
                 PARA  Tamaño Población HACER 
                         Seleccionar aleatoriamente dos individuos  
                         Cruzar los dos individuos obteniendo dos descendientes 
    FIN PARA 
                 Generar 10% de nuevos cromosomas aleatoriamente 
     Seleccionar cromosomas para nueva generación. 
                 Calcular la función de aptitud de la nueva generación 
                 SI La población ha convergido   ENTONCES 
         Terminado=VERDADERO 
        FIN MIENTRAS 
FIN 

 

 

 

 


