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1. Introduccion

Aunque las actividades de investigacion en el area de programacion de trabajos (scheduling)
han pasado de ser ejercicios puramente académicos a técnicas y herramientas enfocadas a
resolver problemas reales, las implementaciones exitosas de dichas técnicas de programacion
en la practica son todavia escasas (King 1976, Graves 1981, McKay et al. 1988, Buxey
1989, Stoop y Wiers 1996). La falta de innovacion en actividades de investigacion en la
programacion de trabajos a nivel industrial puede ser atribuida al hecho de que la mayor parte
de la investigacion cientifica se ha centrado en problemas simples que no eran representativos
de la préctica, abordando por ejemplo problemas de pequeiio tamafio (nimero de trabajos y
maquinas consideradas), con tiempos de proceso y procesos de llegadas de trabajos
deterministas (Wiers y VanderSchaat 1997, Wiers 1997).

La planificacion de las operaciones a corto plazo (programacion y control) trata de ejecutar
en el dia a dia los planes provenientes del plan maestro de produccion. Existen diferentes
maneras de realizar dicha ejecucion, pero basicamente todas comprenden las siguientes tareas:

— Construccion de un modelo, basandose en la planta real y considerando ciertas hipotesis
(més o menos restrictivas) y objetivos concretos. Dicho modelo es alimentado por datos
recolectados de la propia planta.

— Resolucion del modelo. Teniendo en cuenta el modelo, las hipotesis y los datos, se
resuelve el modelo, mediante procedimientos exactos o aproximados. La solucion 6ptima
(si ha sido posible obtenerla) o la mejor solucion encontrada es enviada a la planta con el
objeto de ser ejecutada. Dicha solucién normalmente podra no sera la solucion 6ptima del
modelo, ya que en la mayoria de los casos no se puede garantizar la optimalidad de dicha
solucion, debido a que la complejidad del problema hace imposible su determinacion.

— Ejecucion de la solucion en la planta. La solucion obtenida por el modelo es ejecutada en
la planta.

Tanto si se trata de una secuencia Optima como de una solucidon aproximada, se espera que
dicha solucion cumpla una serie de expectativas en cuanto a la satisfaccion de los objetivos
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marcados una vez que esta secuencia sea ejecutada en la planta de produccion. No obstante, la
ejecucion de dicha secuencia puede deparar resultados que distan de los esperados. El origen
de dicha discrepancia puede estar en los siguientes aspectos:

1. No cumplimiento de las hipdtesis formuladas en el modelo de secuenciacion. Es decir, el
modelo discrepa del sistema real en una serie de aspectos que no hacen totalmente fiable
la extrapolacion de las soluciones Optimas del modelo al sistema real.

2. Errores en la determinacion/estimacion de los datos de entrada del modelo. En este caso
se enmarcan tanto los errores en la estimacion del valor nominal de los tiempos de
proceso asi como aquellos errores relacionados con la estocasticidad de los datos
(hipdtesis sobre las distribuciones estadisticas de los tiempos).

3. Aparicién de eventos no previstos (no planificables o dificilmente planificables) en la
planta.

En la siguiente figura se ha resumido el proceso de determinacidén y aplicacion de las
secuencias planificadas en la planta. Mediante lineas discontinuas se han representado
algunos de los factores que pueden afectar en las fases correspondientes.

MEJOR SOLUCION/OPTIMA

Eventos no
planificados

——— PLANTAREAL [ HIPOTESIS [ MODELO | RESOLUCION

| Agregacion de productos
l—— Layout
Tiempos de proceso

DATOS DE ENTRADA

— — Errares de medida

Figura 1. Fases en el proceso de modelado, resolucion y ejecucion de secuencias en la planta

El origen de las disrupciones o aparicion de eventos no previstos se relaciona en la literatura
con los materiales, maquinas, pedidos o personal. Ver (McKay et al. 1995, Raheja y
Subramaniam 2002, Hall y Potts 2004a) para mas detalles.

2. Revision bibliografica

La mayor parte de la literatura consultada se ha centrado principalmente en estudiar el efecto
de la aparicion de eventos adversos (no planificados) en el funcionamiento del taller, siendo
pocos los trabajos que se han dedicado a estudiar el impacto de las hipdtesis (en los tiempos
de proceso) y errores de medida.

2.1. Eventos no planificados

Con el objeto de minimizar el impacto de los eventos adversos, la falta de adecuacion de las
hipotesis del modelo y/o una mala estimacioén de los datos de entrada, las posibles acciones
que se pueden considerar en la aplicacion de una correcta programacion son los siguientes
(Aytug et al. 2005):

1. Intentar corregir la posible perturbacion producida, reaccionando ante la misma, método
que se conoce como programacion reactiva. Entre los métodos habituales se encuentran
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la reprogramacioén completamenta (reactive scheduling) o parcial (recovery scheduling).
Ver en este caso (Wu et al. 1993, Szelke y Kerr 1994, Dorn et al. 1995, Raheja y
Subramaniam 2002, Sabuncuoglu y Kizilisik 2003, Velusamy y AmritpalSingh 2003,
Hall y Potts 2004b, Subramaniam et al. 2005) entre otros.

2. Acomodar de antemano los efectos de los eventos previsibles, mediante lo que se suele
conocer como predictive scheduling o robust scheduling. Se basa en generar una
programacion la cual minimiza el efecto de los eventos en el funcionamiento del sistema.
Esto se consigue realizando la programacion por debajo de la capacidad del sistema.
Dentro de este método existen diferentes variantes: 1) basadas en el peor caso (Daniels y
Kouvelis 1995a, Daniels y Carrillo 1997b, Kouvelis et al. 2000) y 2) basadas en la
minimizacion de la degradacion media (Leon et al. 1994, Mehta y Uzsoy 1998,
O'Donovan et al. 1999, Mehta y Uzsoy 1999).

Existen otra serie de métodos que resultan de una combinacion de los métodos predictivos y
reactivos.

2.2. Hipdtesis de los tiempos

En la literatura se suele considerar atributos de los trabajos tales como tiempos de liberacion
de los trabajos (tiempos de disponibilidad), tiempos de proceso, fechas de terminacion, etc,...
cuando se construyen las secuencias Optimas. Los modelos de secuenciacion deterministas
asumen que el conocimiento de dichos parametros son conocidos con anterioridad a la
determinacion de la secuencia, por lo que (en teoria, si el esfuerzo computacional lo permite),
se podria determinar la respuesta del sistema y secuencia Optima. En estos modelos el
objetivo es optimizar el funcionamiento del sistema identificando la secuencia con la mejor
respuesta (Daniels y Kouvelis 1995b, Daniels y Carrillo 1997a). Hay que tener en cuenta que
una secuencia que es Optima con respecto a una secuenciacion determinista o estocastica
puede alcanzar un funcionamiento pobre cuando es evaluado con los tiempos de proceso
reales (Lawrence y Sewell 1997b, Kutanoglu y Sabuncuoglu 2001).

2.3. Errores de medida. Incertidumbre y estocasticidad

Es usual encontrar en la literatura definiciones de incertidumbre de los tiempos de proceso en
la que se suele confundir el error de la estimacion de los tiempos de proceso con la variacion
del tiempo de proceso actual (o realizado), como por ejemplo ocurre en (Lawrence y Sewell
1997a, Cao et al. 2001, Kutanoglu y Sabuncuoglu 2001) entre otros. La variacion del tiempo
actual de proceso refleja la variacion entre tiempos de proceso entre dos trabajos, mientras
que el error de la estimacion (o incertidumbre) se refiere a los problemas derivados de una
mala estimacion de los mismos. (Cao et al. 2005) puso de manifiesto la inconsistencia en los
resultados en diferentes trabajos debido a la mencionada confusion.

3. Experiencia Computacional
3.1. Objetivo

En el presente trabajo nos centramos en los aspectos menos tratados en la literatura,
concretamente en la cuantificacion del efecto de la incertidumbre y variabilidad en los
tiempos de proceso en un sistema de flujo regular. Estos sistemas son a menudo apropiados en
situaciones reales como fabricas, con cintas transportadoras entre maquinas para la
transferencia de materiales y lineas de ensamblado (Kim 1995, Swaminathan et al. 2007b).

Concretamente estudiaremos el efecto de la degradacion de la secuencia dptima determinista
en diferentes entornos bajo la influencia de incertidumbre y estocasticidad en los datos de
tiempos de proceso.
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3.2. Datos

Los tiempos de proceso se generan de manera similar a los trabajos de (Kutanoglu y
Sabuncuoglu 2001, Lejmi y Sabuncuoglu 2002), aunque otros autores proponen métodos
diferentes, como (Swaminathan et al. 2007a) que utilizan una funcion triangular para generar
los tiempos de proceso deterministas, pero con incertidumbre.

Sea p, el tiempo de proceso para el trabajo 7 en la maquina j. Este tiempo sirve de base para
calcular los tiempos de proceso bajo incertidumbre, p';, los cuales se calculan para un

determinado coeficiente de incertidumbre, « , de la manera siguiente:
P,y =(+aUl-11])p, (1)

La distribucion estadistica empleada para generar los tiempos p; determinaran los escenarios

de estudio: determinista, exponencial o segiin una distribuciéon gamma, para los escenarios 1 a
3 respectivamente. Con el objeto de obtener resultados estadisticamente fiables se han
realizado 2500 replicado s de cada experimento.

Se han generado 100 instancias de 5 maquinas y 5 trabajos, generando el valor de los tiempos
de proceso segin una U[1,99].

3.3. Medidas de Funcionamiento

Con el objeto de cuantificar la degradacion vamos a considerar dos funciones objetivo tipicas
en este tipo de entornos: minimizacién del tiempo de finalizacion del ultimo trabajo
(makespan) y la minimizacion de la suma de los tiempos de finalizacion de cada uno de los
trabajos (flowtime). Para cada objetivo concreto (makespan y flowtime), f(-), y una

determinada secuencia, 7z, se calculan tres distancias que cuantifican la degradaciéon (o
inversamente la robustez) de las soluciones. Emplearemos los subindices u para denotar los
objetivos o secuencias bajo incertidumbre y los subindices d para denotar los casos
deterministas. Ademas emplearemos el superindice * para indicar la optimalidad de la
secuencia.

Siguiendo la anterior notacién las medidas de interés son las siguientes:

a) D,(%), definida como la distancia en tanto por ciento entre los objetivos de las secuencias

Optimas para el problema generado bajo incertidumbre/estocasticidad y la secuencia
Optima en el caso determinista. Por tanto queda definida por la siguiente expresion:

S ()= fa(my)
D, (%) = ——"—=% -100 2
) Ja(7y) @

Esta es una medida directamente relacionada con el empeoramiento en general de los
resultados al aparecer fendmenos de incertidumbre y estocasticidad.

b) D,(%), se define como la distancia en tanto por ciento entre los objetivos de la secuencia

Optima obtenida en el caso determinista y dicha secuencia aplicada para el problema
generado bajo incertidumbre/estocasticidad. La expresion que la define es la siguiente:

D, (%)= f“(”i,) (‘ﬁ{d)(”b 100 ()

Esta medida se emplea para estimar la degradacion de la secuencia Optima aplicada bajo
condiciones de incertidumbre y estocasticidad.
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c) D,(%), se define como la distancia en tanto por ciento entre los objetivos de la secuencia

Optima para el problema generado bajo incertidumbre/estocasticidad y la secuencia dptmia
en el caso determinista. Dicha medida queda definida por la siguiente expresion:

D3(%)=fd(”;)(_ﬂ{;(”;).100 (4)

Dicha medida se emplea para estimar la distancia a la mejor solucidon de la secuencia dptima
en el caso bajo incertidumbre/estocasticidad y el resultado 6ptimo en el caso determinista.

Se puede observar que en el mejor caso 7, = 7, , lo cual seria lo deseable desde un punto de
vista practico, ya que f,(z,)=f,(7,). Sin embargo en general va a ocurrir que
f.(m) 2 f,(7y), por lo que D,(%) < D,(%).

4. Resultados

A continuacidn se muestran los resultados obtenidos para los escenarios objeto de estudio.
4.1. Escenario 1: Tiempos proceso determinista.

En la siguiente Figura 2 (a,b,c) se muestra el resultado obtenido para las diferentes medidas
de interés, segun la variacion del grado de incertidumbre « y bajo el objetivo de
minimizacion del makespan.

Se puede observar que existe una degradacion en el funcionamiento de nuestro sistema que va
desde el 0 al 15% aproximadamente, de manera proporcional al grado de incertidumbre « .
Por otra parte se observa, en la representacion de la D, que la localizacion de la secuencia
optima bajo incertidumbre estd cercana a la secuencia Optima en el caso determinista
(aproximadamente inferior al 1.5%). Es decir, el funcionamiento del sistema empeora hasta
un 15% con la incertidumbre, pero el resultado determinista se deteriora a lo sumo un 1.5%
respecto al 6ptimo.
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Figura 2. Resultados Escenario 1, minimizacion del makespan

Los resultados obtenidos bajo el objetivo de minimizacion del flowtime muestran un efecto
similar al objetivo anterior, pero en menor grado (por lo que no se ha representado en ninguno
de los escenarios). La degradacion en el funcionamiento del sistema va desde 0 hasta el 10%,
mientras que la localizacion de la secuencia optima esta en torno al 1.25%.

4.2. Escenario 2: Tiempos proceso Exponencial.

En la siguiente Figura 3 (a,b,c) se muestra el resultado obtenido para las diferentes medidas
de interés, segin tiempos de proceso generados mediante una distribucion exponencial y una
variacion del grado de incertidumbre « y bajo el objetivo de minimizacidon del makespan.

Se puede observar que existe la degradacion inicial en el funcionamiento esperado del sistema
comienza por un 30%. Es de interés también ver como la degradacion de funcionamiento
debido a la incertidumbre en este caso estd en torno al 10%, mucho menor que la influencia
debido ala variabilidad de los tiempos de proceso. Finalmente se puede observar como la
localizacién de la secuencia 6ptima bajo incertidumbre estd cercana a la secuencia 6ptima en
el caso determinista (aproximadamente inferior al 3.5%).
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Figura 3. Resultados Escenario 2, minimizacion del makespan

Igual que en el escenario anterior, los resultados obtenidos bajo el objetivo de minimizacioén
del flowtime muestran un efecto similar al objetivo anterior, pero en menor grado. La
degradacion en el funcionamiento comienza en un 20%. El efecto de la incertidumbre es
mucho menor que el efecto de la estocasticidad, en tornos al 10%. La localizacion de las
secuencias Optima estd en torno al 3%.

4.3. Escenario 3: Tiempos proceso Gamma.

En la siguiente Figura 4 (a,b,c) se muestra el resultado obtenido para las diferentes medidas
de interés, segun tiempos de proceso generados mediante una distribucidon gamma bajo
diferentes niveles en el coeficiente de variacién (cv) y una variacion del grado de
incertidumbre « y bajo el objetivo de minimizacion del makespan.

Se puede observar que existe una degradacion gradual en el funcionamiento de nuestro
sistema que va desde el 0 hasta el 45% aproximadamente (como era de esperar coincide con
el caso exponencial, ya que una distribucién gamma con cv = 1 equivale a una exponencial),
de manera proporcional al grado de incertidumbre « y el coeficiente de variacion, cv. Por
otra parte se observa que tiene una mayor influencia el cv que el grado de incertidumbre.

938



a) D1 Makespan b) D2 Makespan

alpha alpha
C) D3Makespan

i e
Mamo wBo®

0 20 40 60 80 100

alpha

Figura 4. Resultados Escenario 3, minimizacion del makespan

De manera similar a los escenarios anteriores, los resultados obtenidos bajo el objetivo de
minimizacion del flowtime son menos acusados. La degradacion en el funcionamiento del
sistema va desde 0 hasta el 20%.

5. Conclusiones

En el presente trabajo se ha estudiado la influencia de una incertidumbre uniforme y la
estocasticidad en diferentes escenarios en un conjunto de problemas. Hemos cuantificado la
degradacion que para dicho conjunto de problemas sufren las secuencias obtenidas bajo
consideraciones deterministas. Los principales resultados muestran que la degradacioén se
incrementa proporcionalmente con la estocasticidad (cv), y en menor grado con el grado de
incertidumbre. Por otra parte también hay que considerar que la degradacion no ha sido igual
bajo los objetivos estudiados, siendo el menor afectado el objetivo de minimizacion del
flowtime. Por otra parte hay que tener en cuenta que las soluciones obtenidas tanto par el caso
determinista como para el caso bajo incertidumbre estan bastante cercanas. Esto es un punto a
favor de la aplicacion de métodos y algoritmos alimentados con datos deterministas a
entornos practicos y realistas, ya que han mostrado su buen comportamiento, y como se ha
comentado antes, la incertidumbre en los datos tiene una menor influencia que la
estocasticidad de los mismos.

Entornos mas complejos, tipo taller, o con entradas de trabajos dindmicas requieren
profundizar dicho andlisis. Como comentan (Daniels y Kouvelis 1995c, Kouvelis et al.
2000) en sus conclusiones estamos de acuerdo en que la obtencién de secuencias robustas
puede ser un poderoso mecanismo para la gestion del impacto de la incertidumbre en las
fabricas. Ademas insisten en el modelado de situaciones bajo incertidumbre en los entornos
de produccion.
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