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Abstract

The drawbacks that programming in job -shop environment imply, refer to a notorious difficulty for its resolution due to its
NP-hard nature. However, the research has grown in the late years because of its constant use in manufacturing industries.
According to studies, most of the research has approached the job shop scheduling through a deterministic approach.
Nevertheless, real industrial environments are subject to random events as: machinery faults, maintenance duration,
processing duration, enlistment times, availability times, among many others. In this project, a stochastic job shop that
minimizes the expected maximum lateness is addressed. The problem considers sequence dependent setup times, and the
stochastic events are machine breakdowns. To solve the problem a simheuristic approach is proposed. The simheuristic
Hybridizes a tabu search algorithm with a Monte Carlo simulation.

The problem was solved in four phases: Firstly, amixed integer linear programming model was designed for the
deterministic counterpart of the JSSP studied. Secondly, the meta-heuristic tabu search was designed to solving large
instances of the deterministic problem. Thirdly, the simheuristic was designed and implemented to minimize the expected
maximum lateness value, considering stochastic machine breakdowns. Lastly, the importance of this model for a
manufacturing company from a financial, human resources and marketing point of view is evidenced.

For the simheuristic designing, stochastic variables were generated: times between failures and repair times, following
exponential and log-normal distributions. To generate their respective parameters [expected value (U) and standard deviation
(0)], the mean time to repair was found (MTTR Mean Time to Repair), out of the total mean time between breakdowns.
Four different variation coefficient values were proposed (0%, 5%, 10% and 15%), them being: 0% for the deterministic
case and 5%, 10% and 15% for stochastic events, to calculate the (o) in log-normal distribution. On the other hand, a
simulation was performed to calculate the expected objective function. The simheuristic was firstly parametrized through
an experimental design considering different tabu list sizes and number of iterations without improvement.

With the generated parametrization, another computational experiment was executed for a total of 554 instances of different
sizes. First, the performance of the simheuristic, for small instances, was evaluated in comparison with the simulation of
optimal solutions obtained with the mathematical model. Results show that the simheuristic improves the results of
simulations of the model in a 37% for 4x4 instances and in an 11% for 6x6 instances, demonstrating that the simheuristic is
better than a deterministic mathematical model simulated. Additionally, the simheuristic performance was evaluated, for
large instances, in comparison with the simulation of EDD dispatching rule sequences. Results show that the average
improvement is 28% in log-normal distribution and 10% for exponential distribution.

Today, production has been under increasing pressure to be more competitive in the global marketplace. This has made it
necessary for companies to seek to schedule production appropriately, and to continually evaluate their activity to determine
the extent to which objectives have been achieved. By means of well-implemented strategy maps and indicators, companies
can continuously evaluate how each process helps to meet the strategic objectives, and how each one of them is interrelated

with the others.
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1. Justificacion y planteamiento del problema

En el mundo dinamico y competitivo en el que se vive en la actualidad, la busqueda de la excelencia es una
necesidad para sobrevivir en los mercados. La globalizacion y la revolucién tecnolégica del Gltimo siglo ha
obligado a las empresas a mejorar todos sus procesos internos. Bajo esta premisa, dia a dia nuevas metodologias
y paradigmas aparecen en el panorama con el fin de hacer mejor las cosas.

Debido a lo anterior, hoy en dia la produccién ha sido cada vez méas presionada para buscar reducir los
tiempos, los residuos, la mano de obra o los costos, entre muchas otras cosas (Hill, 2011). En adicion, las
demandas del mercado han mutado y ahora se busca la especializacién de los productos segun las necesidades
especificas del cliente. Por esto se ha hecho necesario para las empresas buscar programar la produccion
debidamente, y evaluar continuamente su actividad para determinar en qué medida se han logrado los objetivos
(Dominguez et al., 2019b), y asi seguir siendo competitivos con la gran oferta del mercado.

La programacién de la produccion consiste en la asignacion de recursos a las operaciones para lograr uno o
varios objetivos. Esta se empez6 a estudiar seriamente en ambientes de manufactura a mediados del siglo XV1II
y a comienzos del siglo XIX con los trabajos de Gantt (1919) y otros pioneros como (Smith, 1956), Johnson
(1954) y Jackson (1956). Una de las clasificaciones existentes de los problemas de programacion de la
produccion estd dada por la configuraciéon de las maquinas en el ambiente productivo. Se encuentran asi
ambientes de una sola maquina, maquinas en paralelo, flow shop, job shop y open shop. En particular, el
problema de programacion de la produccion en un ambiente tipo job shop (JSSP por sus siglas en inglés) es
aquel en el que se programan n trabajos en m maquinas que hacen operaciones distintas, cada trabajo tiene una
Unica ruta predeterminada por las m maquinas la cual es independiente de la ruta de los otros trabajos y cada
maquina s6lo puede procesar un trabajo a la vez (Jain & Meeran, 1999; Lazar, 2012). Este tipo de configuracion
se presenta en industrias como la aeroespacial (Chiang & Torng, 2016), productora de herramientas para
maquinaria (Kadipasaoglu et al., 1999), productora de equipos de construccion (Jacobs & Lauer, 1994), entre
otras.

La revision de la literatura recientemente presentada por Abdolrazzagh y Adbullah (2017) resume en la
lHustracion 1 las caracteristicas estudiadas en los problemas de JSSP analizados, asi como las funciones objetivo
consideradas. En particular, los autores mencionan que las restricciones clasicas que se han tenido en cuenta en
los problemas JSSP estan relacionadas con precedencia, capacidad y la inclusion de tiempos de release y due
dates. No obstante, existen otras restricciones que se han estudiado en menor cantidad debido a la complejidad
que agregan al problema.

llustracion 1 Funciones Objetivo y Variables empleadas en problemas Job shop. Fuente: Job shop Scheduling: Classification,
Constraints and Objective Functions; Absolrazzagh, M and Abdullah, S. (2017).
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Adicionalmente, Abdolrazzagh y Adbullah (2017) concluyen que las funciones objetivo més estudiadas han
sido makespan, tardanza ponderada, retraso maximo, entre otras. Al respecto, luego de la revision de la literatura



mas reciente realizada para este proyecto, se encontrd que el 84,88% de los estudios se centraron en minimizar
el makespan. Mientras que solo el 9,38 %, 6,25% y el 3,13% corresponden respectivamente a la minimizacion
de la tardanza ponderada, retrasos en el proceso y eventos asociados a las maquinas (llustracién 2)

llustracion 2 Objetivos minimizacion de JSSP Fuente: Autoria propia
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Por otro lado, la mayoriade los estudios realizado en JSSP han considerado todos los pardmetros
deterministicos (Mohan et al., 2019). No obstante, los entornos industriales son intrinsecamente complejos con
la ocurrencia de eventos reales de comportamiento estocastico tales como averias de maquinas, tiempo de
mantenimiento, tiempos de procesamientos variables, entre otras, y no son tenidas en cuentas en los problemas
analizados (Meng et al., 2020). Por ello, la importancia de estudiar el JSSP estocéstico (SJSSP).

Unos de los métodos en auge utilizados en la literatura para resolver problemas de optimizacién estocésticos
son las simheuristicas, que consisten en una hibridacién entre las metaheuristicas y la simulacién (A. A. Juan et
al., 2015). La ventaja de implementar una simheuristica, es que permite verificar la solucion obtenida mediante
una simulacion de la misma teniendo en cuenta las variables estocasticas definidas previamente. Esto permite
llegar a soluciones méas adecuadas para el contexto del problema dado que se tiene en cuenta la incertidumbre.
Las simheuristicas han sido implementadas exitosamente para la solucion de problemas de ruteo (Gonzélez-
Martin et al., 2016; Gruler et al., 2018) y programacion de la produccién (Gonzalez-Neira et al., 2017).

Considerando que las simheuristicas son una hibridacion entre las metaheuristicas y la simulacién, es
importante mencionar las metaheuristicas que han sido utilizadas para resolver problemas Job Shop en la
literatura: alternative graph (Meloni et al., 2004), simulated annealing (Naderi et al., 2010), (Baykasoglu,
2002), tabu research (Baykasoglu, 2002) e Iterated Greedy (1G)(Pranzo & Pacciarelli, 2016), hibridacién entre
artificial inmune y simulated annealing (Roshan et al., 2013), o el algoritmo NHGASA que es un hibrido entre
algoritmos genéticos (GA) y simulated annealing (Shahsavari-Pour & Ghasemishabankareh, 2013).

Para este proyecto se va a utilizar una metaheuristica de tipo Tabu search. Una de las ventajas del algoritmo
de busqueda Tabu (TS por sus siglas en inglés)- segin Abido (2002). “es la robustez de los parametros y de la
solucioén inicial”. En adicion, TS se caracteriza por su habilidad para evitar atrapamientos en soluciones optimas
locales y en prevenir ciclos debido al uso de memoria flexible para la basqueda historica”.

Las empresas se enfrentan a duros retos para triunfar en un mercado competitivo global. Como resultado,
las empresas necesitan ser mas receptivas a los clientes y a las necesidades del mercado, con un mayor nimero
de productos y/o servicios especificos para el cliente, procesos mas flexibles, proveedores y una mejor calidad
de vida, reduciendo al mismo tiempo los costes. (Nudurupati et al., 2011)



Las empresas manufactureras, como las que existen hoy en dia, requieren de departamentos trasparentes e
integrados, que se comuniquen desde la conceptualizacion de la idea hasta la realizacion del producto final.
(Design et al., 2019) Esta integracion del proceso de desarrollo de producto aumenta el nimero de decisiones
que se toman en la empresa.

De esta forma, la toma de decisiones transversal puede ser desafiantes para las partes. Ya que, para responder
de forma proactiva a estos retos, la direccién necesita informacion actualizada y precisa sobre el rendimiento
de su negocio. Esta informacion sobre el rendimiento debe ser integrada, dinamica, accesible y visible para
ayudar a la toma de decisiones rapida y promover un estilo de gestidn proactiva, que permita una mayor agilidad
y capacidad de respuesta. (Nudurupati et al., 2011)

Las empresas deben asegurarse de que los sistemas de produccion se caractericen por un excelente
rendimiento en términos de fiabilidad, sostenibilidad, flexibilidad y productividad. Para garantizar un alto
rendimiento y un seguimiento continuo del control del proceso, es necesario identificar los indicadores
adecuados para apoyar el proceso de toma de decisiones. (G et al., 2018)

Evaluar el rendimiento mediante el analisis de los indicadores claves de desempefio KPI’s (por sus siglas en
inglés), permiten cuantificar la eficiencia y la eficacia de las acciones de produccion. Segun (Kang et al., 2016)
“en los sistemas de fabricacion modernos, los KPI's se definen como un conjunto de métricas que reflejan el
rendimiento de las operaciones, como la eficiencia, el rendimiento, la disponibilidad, desde el punto de vista de
la productividad, la calidad y el mantenimiento”.

De este modo, es posible evaluar el estado de los sistemas en funcion de uno o varios objetivos (Braz et al.,
2011), para asi convertir los objetivos organizacionales en realidad. De hecho, un marco estructurado de
indicadores de rendimiento es crucial para medir la distancia entre las operaciones actuales y las deseadas, y en
muchos casos puede utilizarse para identificar el progreso. Por esta razon se evidencia la importancia del uso
de herramientas como el Balance Score Card (BSC).

El Balance Score Card es una metodologia de gestion estratégica, bien reconocida y utilizanda por las altas
gerencias a nivel mundial, utilizada para definir y hacer seguimiento a la estrategia de una organizacion teniendo
en cuenta la interaccion de los diferentes objetivos estratégicos y sus indicadores de gestion. Esa muestra de
forma continua como las compafiias y sus empleados estan desarrollando sus actividades para el cumplimento
de los objetivos.

En el proyecto se usara el maximum lateness como KPI para la programacién de la produccion, ya que esta
ligados al objetivo de la programacion. El uso de este KPI ha sido considerado en varios estudios que involucran
ambientes productivos Job shop, como lo son los estudios de (Kaban et al., 2012); (Sculli & Tsang, 1990) o el
de (Brown et al., 2015), que utiliza estos KPI’s como método comparativo entre varias reglas de despacho. A
su vez, la herramienta Balance Score Card sera la metodologia escogida para proporcional al lector una vision
holistica de una empresa manufacturera y como el programa para la programacion de la produccién influye a
nivel empresarial.

En consecuencia, de lo anterior, el presente proyecto pretende resolver el problema del SISSP mediante una
simheuristica, usando como metaheuristica la Busqueda Tabl, para minimizar el maximun lateness
considerando los dafios en las maquinas como variables independientes de tipo estocastico. El maximun lateness
esta relacionado con la fecha de entrega a los clientes, el cual implica minimizar la peor violacion de los due
dates (Pinedo, 2016) y es una medida mas general que el makespan y recomendada para ambientes make-to-
order (Botta-Genoulaz, 2000). Por otro lado, las variables de tipo estocastico (dafios en las maquinas y tiempos
de reparacion) se modelaran con dos distribuciones de probabilidad para el desarrollo de esta propuesta: Log-
normal y Exponencial. La primera de estas distribuciones es importante ya que no tiene en cuenta valores
probabilisticos negativos lo cual para el tiempo de averias de maquinas es deseable. La distribucion exponencial,
por su parte, es una funcion de tiempo que ocurre hasta que se produce un fallo, por esta razén es una distribucion
apta para caracterizar la variable. Asi mismo, por medio de la implementacion y evaluacion del BSC y KPI's se



estipula traducir los resultados obtenidos dentro de la simheuritica a informacion contundente para la toma de
decisiones y planteamientos de objetivos dentro de un pensamiento holistico de un negocio.

Considerando todos los aspectos mencionados, se formula la siguiente pregunta:

¢Como se debe estructurar, disefiar y evaluar una simheuristica con blsqueda tabd para programar la produccion
en un JSSP estocastico que minimice el valor esperado del maximum lateness considerando tiempos de
alistamiento dependientes de la secuencia deterministicos y dafios estocasticos en las maquinas?

2. Antecedentes

Considerando que se pretende resolver un JSSP estocéstico, esta seccion se divide en 5 partes. La primera
revisa los JSSP haciendo énfasis en aquellos que han considerado informacion deterministica de entrada. La
segunda subseccién hace referencia a los estudios que se han hecho sobre JSSP estocasticos. La tercera seccion
menciona estudios recientes que se han hecho sobre simheuristicas. En la cuarta seccion se hace referencia a los
estudios realizados a los KPI’s. Y en la tltima, como el Blance Score Card proporciona informacion relevante
sobre el planteamiento estratégico de las empresas.

2.1 JSSP deterministicos

Desde los afios cincuenta para adelante inicio el interés por expandir los modelos teéricos para la
resolucién de problemas de Job shop (Abdolrazzagh & Adbullah, 2017). “No se sabe con certeza quién fue el
primero en hablar en el &mbito académico de JSSP. Sin embargo, estudios como la utilizacion del Algebra
Booleana de Akers y Friedman (1955) o la generalizacion del algoritmo de Flow Shop de Johnson a los JSSP
por parte de Jackson en 1956 Jain y Meeran (1999) son algunos de los primeros estudios académicos del JSSP,
el objetivo de dichos estudios se resumia en el cumplimiento de todos los trabajos en el menor tiempo posible
(Jain & Meeran, 1999).

A partir de las primeras investigaciones, la literatura frente a la resolucion de problemas Job shop tuvo gran
crecimiento utilizando técnicas muy innovadoras. Estas van desde simples reglas de despacho, hasta
sofisticados algoritmos, heuristicas completas y metaheuristicas que buscan resultados méas exactos. La
lHustracion 3 muestra las diferentes técnicas que se han implementado.

llustracion 3 Técnicas Fuente: Autoria propia
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En optimizacién se han utilizado métodos exactos para la resolucién de JSSP clasicos (Zhang et al., 2019).
Es decir, se construyen con base en datos de entrada con los que se puedan establecer una serie de reglas
preliminares que determinen el flujo del proceso para obtener una solucién 6ptima global. Sin embargo, su
tiempo de ejecucion es impredecible y para problemas mas grandes requeririan de tiempos computacionales



muy extensos (Gmys et al., 2020). Uno de los métodos exactos mas utilizados en Job shop es el algoritmo
Branch & Bound (Gmys et al., 2020) . Por otro lado, estan los modelos matematicos, entre los méas utilizados
estan mixed integer linear programming (MILP) de Manne (1960), Langrangian Relaxation de Fisher (1973)
y integer linear programming ” de Li et al., (2018). Estos modelos buscan resolver problemas de instancias de
tamarfios limitados (Gromicho et al., 2012).

Debido a que los métodos exactos requieren altos tiempos computacionales para instancias medianas a
grandes, se han desarrollado métodos de aproximacidn que, si bien no encuentran un 6ptimo global, buscan
optimos locales que se aproximen en cierto porcentaje a éste. De esta manera, los métodos de aproximacion
encuentran soluciones de alta calidad dentro de un tiempo de calculo razonablemente corto (Fernandez-Viagas
et al, 2017). Ademas, se pueden utilizar las soluciones 6ptimas como el estandar de referencia para desarrollar
métodos aproximados (Li et al., 2018). Estos modelos pueden garantizar la resolucién de problemas de
instancias mas grandes encontrando una solucion éptima més rapido que los métodos exactos (Jain & Meeran,
1999).

Entre los métodos de aproximacion estan los métodos constructivos donde la mayoria de las heuristicas se
basan en reglas de despacho (Jain & Meeran, 1999). También estn los métodos iterativos, que en diferentes
fases, buscan acercarse a una solucion dptima, seleccionéndola ya sea de una lista aleatoria o con una funcién
de probabilidad esto se conoce como Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) (Bierwirth &
Kuhpfahl, 2017; Feo & Resende, 1995).

En general, en la literatura Job shop se encuentra que la mayoria de estudios han minimizado el makespan y
el tardiness (llustracion 2). El makespan se define como el tiempo utilizado hasta la terminacion de todos los
trabajos del sistema. Por otro lado, tardiness esta relacionado con los due dates, y busca medir el retraso que
tienen los trabajos frente a su fecha de entrega presupuestada (Pinedo, 2016).

En cuanto a las restricciones que se tuvieron en cuenta en los problemas JSSP revisados para el presente
proyecto, de 40 trabajos recientes, se encontrd que caracteristicas como mantainance, breakdowns y slack time,
en conjunto, solo representan un 10,06% de las referencias encontradas. En la Ilustracion 4 se puede observar
que las variables independientes mas representativas fue set up times el cual se tuvo en cuenta en el 8,53% de
las referencias consultadas.

llustracion 4 Relacion de variables independientes-Numero de publicaciones Fuente: Autoria propia
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2.2 JSSP estocasticos

La mayoria de los problemas de toma de decisiones son modelos de optimizacién combinatoria que pueden
modelarse con condiciones inciertas (estocasticas) (A. A. Juan et al., 2015). Por lo tanto, los métodos de
aproximaciones estocasticas son métodos para optimizar o controlar sistemas donde la relacién entre las
variables y los factores controlables de un proceso y su modelo analitico son desconocidos, estos problemas se
conocen como Job shop estocastico (SJSSP) (Olguin Tiznado et al., 2011).



Banerjee (1965) y Makino (1965) fueron los primeros en realizar estudios en ambientes de produccion
especificamente en flow shop con tiempos estocasticos. El primero solucioné un problema de una sola maquina
con tiempos de procesamiento aleatorios siguiendo una distribucion de probabilidad conocida, con el objetivo
de minimizar la probabilidad maxima de retraso. El segundo realizo el estudio con 2 y 3 maquinas considerando
distribuciones exponenciales y k-Erlang para los tiempos de procesamiento, minimizando el makespan (A. A.
Juan et al., 2015).

Ahora bien, D. Lei (2011) realiz6 un estudio para SJISSP por medio de un algoritmo genético (GA) teniendo
en cuentas varios objetivos. Para la realizacién del estudio, se tuvieron en cuenta tiempos de procesamiento
exponenciales, buscando minimizar el makespan y el total tardiness. En este caso, los tiempos de procesamiento
se modelaron con una distribucién exponencial. El autor recomienda que a futuro se consideren los dafios
estocasticos en las maquinas (objetivo del presente proyecto) (D. Lei, 2011).

(D. M. Lei, 2012) abordé también el problema de SJSSP sujeto a breakdowns, proponiendo también GA. El
estudio tuvo en cuenta tiempos de procesamiento como variables aleatorias en una distribucion normal
buscando minimizar el makespan. Para medir la factibilidad del disefio propuesto compard el GA con otra
metaheuristica conocida como particle swarm optimization (PSO) mostrando que GA tiene mejor desempefio
que PSO. En cuanto a la restriccién de breakdowns tuvo en cuenta las siguientes condiciones: la ocurrencia de
los breakdowns, la reparacion de la maquina y el tratamiento de las operaciones interrumpidas (D. M. Lei,
2012).

(Azadeh et al., 2012) proponen un algoritmo hibrido el cual se evalla su desempefio en una simulacion de
eventos discretos y artificial neural networks (ANN), para encontrar la solucién de un JSSP. El objetivo del
algoritmo propuesto es seleccionar la mejor regla de despacho que se asignara a cada maquina con el objetivo
de minimizar el makespan. Tuvieron en cuentan tiempos de procesamiento aleatorios medidos en tres
distribuciones de probabilidad: normal, exponencial y uniforme, donde la variabilidad de la desviacion estandar
y la media son las mismas para cada maquina (Azadeh et al., 2012).

2.3 Simheuristicas aplicadas a problemas de optimizacion

La simulacién de Monte Carlo usa un muestreo probabilistico mediante la generacion de variables aleatorias,
con el objetivo de construir nuevos estados del sistema. Es por esta razén que diversos estudios utilizan este
modelo unido a las metaheuristicas para encontrar mejores soluciones. Por ejemplo, (Almeder & Hartl, 2013)
realizaron una simheuristica para un ambiente de flow shop estocastico en la industria metallrgica. Los autores
propusieron una metaheuristica llamada neighborhood local search en la cual la funcién objetivo se evaluaba
mediante la simulacion de Monte Carlo (Juan et al, 2015).

(A. A. Juan et al., 2014) utilizaron una simheuristica para resolver el problema de permutacién en un
ambiente de produccion flow shop con tiempos de procesamiento estocastico. Esto lo lograron combinando la
simulacion de Monte Carlo con la metaheuristica Iterated local Search (ILS). Utilizaron el makespan como
criterio de minimizacion buscando soluciones de alta calidad con bajo tiempo de procesamiento computacional.
Este es un problema Np- hard que tiene varias aplicaciones en la vida real como lo es: industria de fabricacion
y produccion, sector de servicios, industria de bioquimica y farmacéutica y el sector de la informética y
telecomunicaciones.

No obstante, las simheuristicas también tienen aplicacion en problemas de optimizacién de ruteo (Guimarans
et al., 2018). Estos autores buscaron resolver el problema de 2L-VRP el cual es una extension al problema
clasico de ruteo, en el cual los articulos o productos de los clientes no son aplicables. En este estudio la variable
estocastica es el tiempo de ruteo que tienen los vehiculos a sus puntos de destino y para resolverlo utilizaron
una simulacién de Monte Carlo con la metaheuristica ILS.

Otro ejemplo, del problema de ruteo es resuelto por (A. a. Juan et al., 2014). En esta investigacion se busca
resolver el problema de enrutamiento de inventario estocastico con desabastecimientos. El objetivo es
minimizar los costos de inventario para cada periodo, para lograr esto utilizaron una simulacién de Monte Carlo
hibridizada con heuristicas.



2.4 Indicadores Claves de Rendimiento

Una empresa que se concentra en los resultados sin saber como logra tenerlos, se vera afectada por
problemas de eficiencia y rendimiento. Los indicadores son necesarios para poder mejorar, puesto lo que no se
mide no se puede controlar, y lo que no se controla no se puede gestionar. Asi pues, la medicion del rendimiento
permite a una empresa cuantificar aspectos de todas sus actividades (ISO 22400-1).

Los KPI's cuantifican el éxito de un proceso o actividad empresarial. Existen diferentes directrices para la
creacion de estos indicadores para las diferentes areas de una organizacion como las de ventas y marketing,
operaciones, logistica o produccion. Estos, suelen elaborarse para un equipo directivo y deben tener un impacto
significativo en las directrices empresariales.(Bauer et al., 2016).

Los indicadores claves de rendimiento (KP1's) permiten el seguimiento, control y mejoramiento continuo de
estrategias operacionales. El proposito de estos KP1’s es medir la productividad de las operaciones de la planta,
y proporcionar apoyo a la toma de decisiones a nivel empresarial. (Bauer et al., 2016). Estos han sido
investigados y usados como un recurso importante para la toma de decisiones en la industria manufacturera y
en las operaciones de procesamiento. (Nudurupati et al., 2011)

En otras palabras, los KP1's son la traduccion de los objetivos estratégicos de una organizacién en métricas
confiables que permiten medir el desempefio de planes de acci6n en una organizacién, cuantificando la
eficiencia y los beneficios de las decisiones tomadas.

En la literatura se pueden encontrar numerosos sistemas de KPI's y marcos de estructuracion de KP1's en
la produccién. Debido a la funcién de los KPI”s como instrumento para la gestion, los sistemas generales de
KPI’s suelen tener un enfoque financiero o estratégico.(Joppen et al., 2019) Sin embargo, no sélo se centran en
estos procedimientos tambien los hay centrados en el consumidor y en los procesos. El sistema DuPont de
control financiero y el ZVEI KPI son unos de los sistemas mas reconocidos. (Schuh & Kampker, 2010). Por
otro lado, en la 1SO22400-1, proporciona un marco explicito para estructurar los KPI's en un ambiente
meramente productivo, basado en IEC 62264. En la siguiente Ilustracion 5 presenta un marco de referencia
elaborado por (Ganesan & Paturi, 2009) sobre la clasificacién de los KPI's.

llustracion 5 Marco de Referencia para KP1's Fuente: Ganesan &Paturi (2009)

Clister de Calificacidn Meétricas (M) para KPI's

Clasificacidn Genérica Estratégico (M1) Operacional (M2)
Clasificacion Basada  Estratépico Cuantitativo  Estratégico Cualitative  Operacional Operacional Cualitativo
de Objetivos (ml) (M2) Cuantitativo (M3) (M4)
Basado en Regulacién  Regulado por No Regulado Analitica/Especifico de

Contahilidad (M1 Especifico de la la Compaiiia (M3)

Industrial (M2)

Basado en Balance Perspectiva Financiera  Perspectiva del Cliente  Perspectiva de los Perspectiva del
Score Card (h1) (M) procesos Internos (M#)  Aprendizaje y

Crecimiento (Mh4)

Basado en el Modele  Aspecto del Manejo de Aspecto de Cadena de  Aspecto de Servieio de
BusinessValue demanda(M1) Suministro (M2} Soporte (M3)



Segun la 1S022400-1, el uso de estos indicadores para la gestién de operaciones de fabricacion (MOM-por
sus siglas en inglés) estd motivado por la posibilidad de utilizarlos para mejorar los procesos de creacion de
valor de una empresa. (1S022400-1). Asi mismo la 1ISO22400-1 presentan 34 KPI's que pueden ser aplicados
a operaciones manufactureras, estos se pueden categorizar en cuatro elementos basicos de medicion:
Produccién, mantenimiento, inventario y calidad. Como se puede ver en la llustracion 6.

En la actualidad se utiliza una gran cantidad de KPI’s de fabricacion, y se desarrollan continuamente otros
para satisfacer las necesidades de la organizacion. Sin embargo, la obtencidn de los valores éptimos de los
KPI’s en los diferentes niveles de la organizacion es un reto debido a las complejas interacciones entre las
decisiones de fabricacién, las variables y los objetivos. (Design et al., 2019)

Segun Maté et al. (2016) a veces los KPI's pueden contener errores que pueden actuar en contra de los
objetivos estratégicos de una organizacion. Por lo tanto, la identificacion y seleccion de KPI's relevantes para
la mejora de los procesos son importantes para su aplicacion en las operaciones de fabricacion y procesamiento.
(Maté et al. , 2016). Por ejemplo, Ho et al. han demostrado que un control y disefio adecuado de los indicadores
clave de rendimiento puede aumentar mas de un 10% el rendimiento de una linea de montaje. (Ho et al., 1983).

La definicién de los KPI’s constituye una tarea compleja, ya que incluye un amplio nimero de aspectos
como la estrategia empresarial, los objetivos empresariales, el modelado de los KPI, la medicion, el analisis y
la presentacion de informes. (Dominguez et al., 2019). Correspondiente a esto en la llustraciéon 7 se puede
observar como los KPI’s se integran en el actuar estratégico de una organizacion.

De igual manera es importante resaltar que los KPI’s permiten supervisar el rendimiento de los procesos
empresariales en varios niveles jerarquicos en términos de como se esta cumpliendo el objetivo empresarial
(Ganesan & Paturi, 2009). De esta forma, los indicadores que se encuentran en el area de produccién estan
directamente relacionadas con la eficiencia de otras areas de la empresa, por ejemplo, con el area de marketing
y de servicio al cliente. EI marco de clasificacion de los KPI's se utiliza para asociar los KP1's a maltiples
niveles de la jerarquia de procesos con el fin de supervisar el resultado de los procesos y el rendimiento de las
unidades de negocio y de la propia empresa.



llustracion 6 Clasificacion KPI's Fuente: 1SO 22400




llustracion 7 Integracion de los KPI's en la estrategia de una empresa Fuente: BSC Designer
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2.5 Gestién de Rendimiento Empresarial

En las ultimas dos décadas, el enfoque se ha pasado del disefio de sistemas de medicidn del rendimiento (PM)
al disefio y el despliegue de sistemas de gestién del rendimiento empresarial; (Neely, 2005) con un alto nivel
de interés en el sistema de medicion del rendimiento més popular de las dltimas 2 décadas (Yancy, 2017) : el
Cuadro de Mando Integral (CMI) méas conocido como Balance Score Card (BSC)- en inglés- de Kaplan y
Norton.

El cuadro de mando integral (CMI) es un sistema de gestion estratégica potente y equilibrado que facilita la
aplicacion de la estrategia, utilizando medidas para garantizar que la vision y la estrategia de la empresa se
apliquen y alcancen. (Kaplan & Norton, 2005).Se utiliza ampliamente en las empresas, la industria, el gobierno
y las organizaciones sin animo de lucro de todo el mundo para alinear las actividades empresariales con la
vision y la estrategia de la organizacion, mejorar la comunicacion interna y externa mejorar la comunicacion
interna y externa, y supervisar el rendimiento de la organizacioén con respecto a los objetivos estratégicos.
(Brutu, 2010)

Una premisa clave de la metodologia del BSC es que las medidas de rendimiento deben derivarse de la estrategia
de la organizacion.(Yancy, 2017). El objetivo de un cuadro de mando en una organizacion es proporcionar
datos que necesitan los responsables de la toma de decisiones para identificar y resolver problemas y mejorar
el rendimiento cuando sea necesario. (Gawankar et al., 2011)

El BSC llena el vacio que existe en la mayoria de los sistemas de gestion : la falta de un proceso sistematico
para aplicar y obtener estrategia de la organizacion.(Brutu, 2010)

El enfoque del Cuadro de Mando Integral suele tener cuatro perspectivas:

1. Financiera

2. Procesos empresariales internos
3. Aprendizaje y crecimiento
4.Cliente

El concepto de "equilibrio” se refiere a la necesidad de utilizar diferentes medidas y perspectivas que unidas
ofrezcan una vision holistica de la organizacion.(Cagnazzo et al., 2010). Cada una de las cuatro perspectivas es
interdependiente(Brutu, 2010), lo que quiere decir que la una influye a la otra.



La aplicacion del BSC y su enfoque ha sido ampliamente utilizado desde sus inicios y en sus diversos formatos
modificados. (Hasan & Tibbits, 2000) utilizaron la herramienta en un estudio sobre la gestion estratégica en el
comercio electronico. De igual forma,(Bengtsson & Dabhilkar, 2008) utilizaron el CMI para desarrollar
estrategias de mejora continua en empresas manufactureras. Asi mismo, en su estudio (Garengo & Biazzo,
2012) identificaron una metodologia circular para implantar un PMS en las PYME.

Por ultimo, es importante entender que los indicadores de rendimiento (KPI's) y el balance scorecard estan
altamente relacionados. EI BSC permite sincronizar la planeacion estratégica con la organizacion, y realizar el
control y seguimiento del cumplimiento de la estrategia. Para ello vincula los objetivos de la planeacion con
indicadores de gestion y se asignan metas.(Pérez & Camacho, 2018)

3. Objetivos:

Proponer una simheuristica que involucre la metaheuristica Tabl Search para la programacién de la
produccién en un Job shop estocastico considerando tiempos estocasticos de dafios en las maquinas para
minimizar el maximum lateness esperado, que permita el desarrollo de los objetivos organizacionales
evaluados desde los indicadores de desempefio KPI's de la produccion y el BSC, para la toma de decisiones
estratégicas gerenciales.

e Plantear el modelo matematico del Job shop deterministico para la minimizacién del maximum
lateness.

e Disefiar e implementar la simheuristica para minimizar el valor esperado del maximum lateness
considerando dafios estocasticos en las maquinas.

e Comparar el desempefio de la simheuristica para el caso deterministico contra los resultados del
modelo matemético simulado en instancias pequefias.

e Comparar el desempefio de la simheuristica para el caso estocastico contra la simulacion de la regla
de despacho EDD considerando las distribuciones de probabilidad Log-normal y exponencial en los
dafios en las maquinas.

e Desarrollar una caracterizacién de los resultados obtenidos con la metaheuristica a través de
indicadores de desempefio y el Balance Score Card para describir su importancia a nivel gerencial-
estratégico.

3.1 Declaracion de disefio

Disefiar e implementar en un lenguaje de programaciéon una simheuristica para la programacién en la
produccion en un Job shop clasico considerando tiempos estocasticos de dafios en las maquinas para minimizar
el maximum lateness esperado, considerando tiempos de alistamiento y procesamiento dependientes de la
secuencia deterministicos y dafios en las maquinas estocasticos.

3.2. Requerimientos esperados de disefio

La simheuristica planteada en el presente proyecto permitird incluir diferentes distribuciones de
probabilidad de los dafios en las maquinas. Para fines del proyecto se espera probar las siguientes distribuciones:

3.2.1 Distribucién exponencial

Se dice que una variable aleatoria Y tiene una distribucion exponencial con parametro 3 > 0 si y sélo si la
funcion de densidad de Y es:

1
F(y) =18
0, en otro punto

Y
e Fsil<y<o



3.2.2 Distribucién Log-normal

Se dice que una variable aleatoria Y tiene una distribucion Log-normal parametro w, y a,, si y solo si la
funcidn de densidad de Y es:

3.3.

_1(111(3’)—#3/
29y Tsi0<y<oo
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Por otro lado, se espera:

Al menos mejorar un 5% los resultados de la regla de despacho EDD (Earliest Due Date) en promedio
en las instancias evaluadas.
El tiempo de ejecucién sea maximo de dos horas.

Restricciones de disefio

Los tiempos de setup son deterministicos

Todos los trabajos estan disponibles desde el inicio y se conocen sus tiempos de procesamiento
(deterministicos)

No se permite preemption es decir el procesamiento de los trabajos no pueden ser interrumpidos
La ruta de cada trabajo por las maquinas es conocida desde el inicio

Una méaquina s6lo procesa un trabajo a la vez

Los buffers entre méaquinas tienen capacidad ilimitada

Cada trabajo consiste de M operaciones

Cuando una méaquina se dafia mientras un trabajo esta siendo procesado, se repara primero la
maquina, luego se continua con el tiempo de procesamiento restante del trabajo

Cuando se ingresa al sistema todos los trabajos estan disponibles y son independientes para el
proceso en el tiempo 0

Modelo matematico del JSSP deterministico

Este apartado esta enfocado en desarrollar el primer objetivo el cual fue plantear un modelo matematico para
un ambiente Job shop considerando tiempos de alistamiento dependientes de la secuencia deterministicos para
la minimizacién del maximum lateness. Por consiguiente, en primer lugar, se propuso un modelo de
programacion lineal entera mixta (MILP, por sus siglas en inglés). Posteriormente se evalu6 el rendimiento del
modelo MILP en instancias pequefias (2x3 y 4x4) como para instancias grandes (6x6 y 10x10) y por medio de
diagramas de Gantt se comprobaron las soluciones factibles. Ahora bien, el modelo de JSSP esta caracterizado
por un conjunto de J trabajos {0, ..., |/|} que tienen que ser procesados por un conjunto de maquinas I {1, ..., |1|3}.
Cada trabajo tiene una ruta predefinida de procesamiento en las maquinas. Cada maquina puede procesar solo
un trabajo a la vez y cada trabajo puede ser procesado por solo una maquina a la vez. Para el modelo se tuvieron
en cuenta los supuestos mencionados en el aparto 3.3 del presente documento. Para presentar el modelo
matematico se necesitan las siguientes notaciones:

Conjuntos:
I: Maquinas {1, ..., |1}
J: Trabajos {0, ..., |J1}

Pardmetros:

P;;: Es el tiempo requerido de operacion de un trabajo j € J en la maquina i € I
D;: Es la fecha de vencimiento o fecha en que el trabajo j € J debe terminar todas las operaciones,
generalmente por un compromiso preestablecido con un cliente externo y/o interno.

Rutaj;: 1 siel trabajo j € J visita la maquina i € I y después la maquinal € I . 0 de lo contrario.
Q: un nimero muy grande

Syji- tiempo de alistamiento del trabajo j € J en la maquina i € I que es procesado inmediatamente
después del trabajo k € |



Variables:
* Xuj;i- Tomael valor de 1 si el trabajo k € J es procesado inmediatamente después del trabajo j € J en
la maquina i € I. 0 de lo contrario
e Cj;: Eltiempo en el que se completo el trabajo j € J en la maquina i € [
e L;: Diferencia entre el tiempo de terminacion del trabajo j € J y tiempo de entrega del trabajo j € J
e  MaxL: Maximo de lateness
e F;: Tiempo de terminacion del trabajo j € J

Es importante aclarar que se introdujo un trabajo ficticio O que precede el primer trabajo en las maquinas.
Teniendo en cuenta lo anterior, el problema se modela de la siguiente manera:

Min Z = MaxL (€
Sujeto a:
MaxL > L; Vj€J]j>1 (2
Ly =F-d; Vje]j=1 ©)
Sieikej Xk =1 Vi ELVjE]j>1 4)
YiejejXeij <1 Vi €LVKE]. ®)
YiewsjXoji=1 Vi€l (6)
Xeji+Xpa <1 VkjELViELj=1j<||-1k>] )

Cji = Cji + Pji + Yrepnsj XujiSkji — Q(1 — Rutajy) Vi € LVj€,VI €1U{0},j>1,i#1 (8)
Ci=Cri+Pi+Sgi—Q(1—Xy;;)) YielLVjeVke],j>1k>1j+k 9)

F>C, Vjejviel (10)
Ci>0 VielLvjejj=1 (11)

La funcion objetivo (1) consiste en minimizar el maximum lateness. EI conjunto de restricciones (2) permite
calcular el “méximo retraso” el cual va a ser igual al mayor retraso del total de trabajos. La ecuacion (3) describe
el retraso del trabajo j. EI conjunto de restricciones (4) asegura que en cada maquina cada trabajo es programado
solo una vez. El conjunto (5) asegura que en cada maquina cada trabajo tiene a lo sumo un sucesor. La ecuacién
(6) especifica que en cada maquina debe tener haber un trabajo que inicia la secuencia. La ecuacion (7) describe
que un trabajo no puede ser predecesor y sucesor al mismo tiempo de otro trabajo en la misma méquina. El
conjunto de restricciones (8) asegura que un trabajo j no empiece una operacion hasta que no haya terminado
la anterior. El conjunto (9) asegura que en una misma maquina dos trabajos no pueden ser procesados a la vez.
En la ecuacion (10) calcula el tiempo de terminacién de un trabajo después de haber pasado por todas las
maquinas. El conjunto (11) indica la no negatividad de los tiempos de terminacion de todos los trabajos en todas
las maquinas.

5. Metaheuristica Busqueda Tabu (caso deterministico)

Como paso preliminar al planteamiento de la simheuristica se realizé el disefio de la metaheuristica y su
posterior evaluacién de desempefio en comparacién con los resultados del modelo matemaético. Los
componentes principales a tener en cuenta fueron la solucion inicial, célculo de la funcion objetivo, espacio de
busqueda y estructura del vecindario.

5.1 Solucioén inicial

La solucion inicial de la BlUsqueda Tabu consiste en encontrar una primera solucion factible que no
necesariamente sea la Optima. La solucion factible propuesta cumple con todas las restricciones del JSSP
teniendo en cuenta que se programa con horarios non-delay (horarios sin demoras), es decir ningin recurso se
mantiene ocioso si este puede empezar alguna actividad.

A partir las rutas de las operaciones determinadas para cada trabajo se genera la solucion inicial de la siguiente
manera:



(1) Se toma la operacion de cada trabajo que sea candidata para ser asignada. Las operaciones cuyos

O]

®)

predecesores han sido programados son candidatos a la maquina correspondiente.
En cada etapa puede haber mas de un candidato para cada maquina. En general, para una maquina j
dada en la etapa k, puede ocurrir uno de los siguientes tres casos:

Caso 1: No hay ningun candidato para la maquina en la etapa.

Caso 2: Solo hay un candidato para la maquina j en la etapa k. En este caso dicho candidato es asignado
en la secuencia de la maquina inmediatamente posterior.

Caso 3: Si hay mas de un trabajo candidato por procesar en la misma maquina j de la etapa k. Dado
que se sdlo puede procesarse un trabajo a la vez, se debe tomar la decisién de asignacion para dicha
etapa a partir de una regla de despacho. En este caso se debe escoger primero el que tenga el minimo
tiempo de procesamiento (SPT Smallest Processing Tiempo), este entendido como la suma del tiempo
de procesamiento y el tiempo de alistamiento.

Hacer esto con todas las posiciones de las rutas hasta asignar todas las operaciones de los trabajos a
cada una de sus maquinas respectivas.

Es importante aclarar dos aspectos: i) Para este caso, se escogid el SPT como regla de despacho para el
desempate de operaciones debido a su buen rendimiento para minimizar el maximum lateness de acuerdo con
los estudios de (Vinod & Sridharan, 2011) y (Su et al., 1998).

5.2 Espacio de busqueda y estructura del vecindario

5.2.1 Ejemplo ilustrativo

A manera ilustrativa se presenta el siguiente ejemplo de un problema de secuenciacién de tareas en un
ambiente JSSP con 6 maquinas y 6 trabajos. El objetivo es encontrar el orden para secuenciar las operaciones
por cada maquina de tal forma que se minimice el maximum lateness de la ejecucion de los trabajos. Los tiempos
de procesamiento y los due dates dados se encuentran en la Tabla 1y los tiempos de alistamiento se encuentran
en la Tabla 2. En la Tabla 3 se contemplan, las rutas de cada uno de los trabajos.

Tabla 1 Due dates y tiempos de procesamiento

Tiempos de procesamiento

Trabajo g:tz M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6

1 39 |1 6 6 313 7

2 58 110 | 8 | 4 |10 |10 | 5

3 42 | 5 9 | 4 1 8 7

4 50 | 3 9 5 519 4

5 53 1] 3 3 519 4

6 40 | 4 |10 | 3 1 9 3

Tabla 2 Tiempos de alistamiento

g g guina d( a4 guina ad o)

123456123 4 56|12 3 45 6|1 2 3 456|123 456[|1 2 345 6
1157 99 10 8(8 7 8 8 2 4|14 10 6 2 7 102 4 8 2 6 5|13 71 8 3 219 10 8 2 6
2|3 351 10 1|2 48 6 991 7 1022 2|5 1007 8 6 8|496 6 8 4|1 7 33 1
3|7 579 4 8|795 7 845 3 9 45 5 6 8 3 3 4872 96 919 5 93 10 6
4(5 4 6 8 1 8|2 6 1 10 8 4|3 10 8 7 9 10 5 2 7 1 21296 105 5|4 7 74 1 2
5(2 991 8 4/6 6# 6 2 5|3 7 10 2 9 3 53102 7723 6 6 10/6 4 6 3 10 4
6(4 486 10 4|6 6 2 2 9 1|7 2 4 2 2 10 9 6 9 510785 6 8 3|6 1 44 1 2




Tabla 3 Ruta para cada trabajo
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Como se mencionaba anteriormente, se asume que es necesario construir una solucién inicial para el
problema en consideracion. Esta solucién se compone a través de escoger, para cada maquina, una ruta de
trabajos seleccionando siempre, entre los trabajos que estan disponibles en el momento, el que tenga el menor
tiempo de produccion, compuesto por la sumatoria entre el tiempo de procesamiento y su respectivo tiempo de
alistamiento. A continuacidn, se hace una breve explicacién de lo anterior:

Como orden de ejecucidn se comienza por planear la ruta de la primera maquina. Es importante rescatar, que
la restriccion de disponibilidad permite asignar trabajos a méquinas solo si el trabajo ya puede hacerse en esa
maquina, siguiendo la ruta preestablecida para su produccion y si la maquina esta disponible. De esta forma se
puede evidenciar en la Tabla 4 que, de momento, no existe ningun trabajo que pueda iniciar en la maquina 1.
Por tal razon, siguiendo el algoritmo, se procede a evaluar la segunda maquina, donde los trabajos 2, 4 y 6 estan
disponibles para su debida asignacién. Siguiendo con lo propuesto, la ruta para estos primeros trabajos seria 0-
2-4-6, teniendo en cuenta que cada vez que se asigna un trabajo su tiempo de alistamiento cambia, al ser este
tiempo dependiente de la secuencia.

Tabla 4 Ejemplo ilustrativo solucion inicial

[ Magunal  [Maquina2] RUTA: 2-4-6
Disponibilidad (PF?TTF’X) Disponibilidad | e3¢0 | fteracion | fteracion

Trabajo

1 NO N/A Trabajo 1 NO N/A N/A N/A
Trabajo

2 NO N/A Trabajo 2 Sl - N/A N/A
Trabajo

3 NO N/A Trabajo 3 NO N/A N/A N/A
Trabajo

4 NO N/A Trabajo 4 Sl 9 N/A
Trabajo

5 NO N/A Trabajo 5 No N/A N/A N/A
Trabajo

6 NO N/A Trabajo 6 Sl 10 19 -

La Tabla 5 contiene la ruta de la solucién inicial. Para determinar la funcion objetivo es importante tener en
cuenta, tanto la disponibilidad de la maquina como la del trabajo. Es decir, aunque la maquina esté disponible
puede que el trabajo no lo esté, debido a que este puede estar pendiente por la realizacion de operaciones
anteriores en otras maquinas. El valor de la funcién objetivo para este caso es de 73.

Tabla 5 Secuencia generada solucion inicial

Rutas Solucion Inicial ‘
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Teniendo presente la solucidn inicial, el paso a seguir es utilizar el método TS para construir “soluciones
adyacentes”, a partir de intercambiar la posicion de dos trabajos en la solucién anterior, hasta contemplar todas
las posibles combinaciones que mejoren la solucién actual. En el problema ejemplificado, un intercambio
consiste en el cambio de la posicion en la secuencia de dos tareas en cada una de las maquinas, como se ilustra
enla
Tabla 6. De esta forma, para cada intercambio existe un valor de movimiento para la funcién objetivo. Con el

intercambio ejemplificado la funcion objetivo obtiene un valor de 78.
Tabla 6 Intercambio 1

Intercambio 1

Maquina Trabajo
1 @0z 565
2 246 51
3 53124
4 36145
5 52461
6 6 3521

El método TS utiliza una lista tabl (FT) para simplificar el proceso de permutacién. En esta lista se guardan
los intercambios que han sido evaluados con anterioridad en cada una de las maquinas, por un ndmero
determinado de intercambios; de tal forma que no sean evaluados nuevamente si ya se ha evidenciado que este
intercambio no mejora la funcion objetivo. En el ejemplo, como el intercambio en la
Tablae (4,1) no se mejora la funcion objetivo, se realiza el siguiente intercambio en la méaquina, y el intercambio
(4,1) es guardado en la FT. Cada vez que un intercambio, en cualquiera de las maquinas, optimiza la solucion
del problema estas listas se reinician con el fin de volver a evaluar intercambios que tal vez, antes no mejoraban
la solucion, pero después de un intercambio, si lo hacen. No obstante, si el nimero de iteraciones sin mejora es
igual al FT, este intercambio vuelve a ser factible reiniciando su FT en 0. Siguiendo con el ejemplo, con el
segundo intercambio de pares (4,3) la funcién objetivo ahora es de 74, lo que hace que la solucion mejore, por
consiguiente, la FT se reinicia.

6. Simheuristica

Los tiempos de dafios entre maquinas y los tiempos de reparacion fueron probados con las distribuciones
exponencial y Log-normal en las diferentes instancias. Para utilizar dichas distribuciones de probabilidad es
importante saber los valores que tendran sus pardmetros: Valor esperado (l) y desviacién estandar (o). Con el
fin de asignar de manera logica dichos parametros, se presenta el procedimiento de obtencion a partir del uso
del pardmetro Ag utilizado por (Gholami et al., 2009) el cual denota la proporcién de tiempo medio que una
maquina se encuentra en reparacion (MTTR Mean Time To Repair) de su tiempo total medio entre dafios
(MTBF Mean Time Between Failures) (ver ecuacion (12)).

MTTR
Ag =———
MTBF+MTTR

(12)



Para los datos experimentales se utilizaron 3 valores de Ag, equidistantes entre si, que son 0.05, 0.1 y 0.15.
Basado en el mismo autor el valor de MTTR se tomd como 0,1x P , siendo P el tiempo promedio de
procesamiento de cada maquina, lo cual implica que el tiempo de reparacion toma un 10% del tiempo promedio
de procesamiento. De la ecuacion (12) se puede despejar el valor de MTBF tal como se presenta en las
ecuaciones (13 y (14).

MTTR(1-Ag)

MTBF =5 (13)
MTBF = ¥*P(-49) (14)
g

Los valores obtenidos con los procedimientos anteriores para MTTR y MTBF son los valores esperados que
se utilizaran como p en las distribuciones para los tiempos de reparacion y tiempo de dafio entre las maquinas
respectivamente.

Es importante aclarar, que cuando hay un dafio en la maquina, esta debe ser reparada inmediatamente como
se muestra en la ilustracion llustracion 8. Hay dos posibilidades, que se dafie en el medio o al terminar. Cuando
es en el medio se repara la maquina, y luego se continua con el tiempo de procesamiento del trabajo restante,
es decir, la maquina no genera dafio en el producto. Por lo tanto, cuando hay un fallo, se hace un corrimiento a
la derecha en el tiempo de las operaciones siguientes al dafio de la maquina.

llustracion 8 Arbol de posibilidades cuando hay dafios en las maquinas Fuente: Autoria propia
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Ahora bien, se proponen cuatro diferentes valores de coeficientes de variacion (0%, 5%, 10% y 15%) para el
caso de la distribucion Log-normal, ya que la exponencial siempre tiene coeficiente de variacién 1. El
coeficiente de variacion 0% se utiliz6 para el caso deterministico (pues es equivalente) y 5%,10% y 15% para
los eventos estocasticos. Teniendo en cuenta que el coeficiente de variacion se calcula de acuerdo con la
ecuacion (15), al fijar valores para el coeficiente de variacion, y al ya haber determinado el valor esperado, se
puede despejar la desviacion estandar a utilizar en la formula de la distribucion.

CcV = (15)

g
I

Se procede a realizar la simulacion para calcular la funcion objetivo esperada. En primer lugar, se simulé la
funcién objetivo de lasolucién inicial y de la regla de despacho EDD, luego se realiza la simheuristica utilizando
como entrada la secuencia obtenida en la solucién inicial. A continuacion, en cinco pasos se explica como se

calcula el valor esperado del maximum lateness, utilizando como referencia a (Framinan & Perez-Gonzalez,
2015).

Configurar el contador de la simulacion en 0. N=0

Configurar la suma de los lateness a 0. SumL,,,, = 0

Establecer la suma de cuadrados del lateness a 0. SumSL,,,, = 0

4. Ejecutar:

(a) Ejecutar una simulacion para obtener una muestra de Ly,

(b) Actualizar el contador de simulaciones N=N + 1

(c) Actualizar la suma del lateness. SumL,,q, = SumL,qr + Linax

(d) Actualizar la suma de cuadrados del lateness SumSL,,q, = SumSLoay + L2 ax

SumlL SUMSLypqx—N*(L 2. s¥ty_q1, @/2
() Caleular Lygy, = =——"“ys: = / "“‘;_1*( ma)” mientras que % >

p

wn e




5. Imprimir L,y

Con el fin de estimar el valor esperado del maximum lateness L., Se utiliza un porcentaje de error (precision)
del p = 2% alrededor de la media con un nivel de confianza del 95%. Para lograr esto, la mitad de la anchura
del intervalo de confianza para E [[L,,4,] con un nivel de significancia de (1 — a)% = 95% esta dado por

by ajaN—1 donde s es la desviacidn estandar muestra el maximum lateness y a /2 es el area de distribucion
TN

de la t-Student con N-1 grados de libertad en el intervalo.
7. Experimentos computacionales

7.1. Instancias

En esta seccion se propone un conjunto de evaluaciones empiricas para la simheuristica planteada. Se tomé
el benchmark de instancias disponibles para JSSP propuesta en la Escuela de Ingenierias Industriales de la
Universidad de Valladolid®. En todas las instancias de referencia segiin (Oddi et al., 2010), los tiempos de
alistamientos S ;; y los tiempos de procesamiento P; en cada maquina son valores calculados aleatoriamente
en el intervalo [1,200]. Por otro lado, las fechas de vencimiento (due dates) de los trabajos D; se distribuyen
uniformemente en un intervalo | el cual tiene los siguientes parametros: el valor medio u (16) donde T denota
el porcentaje de trabajos que se espera que lleguen tarde y E(C,,4,) €S €l makespan esperado. Se calcularon
para todas las instancias los siguientes valores de 7 de 0,3 y 0,6 correspondientes a fechas de vencimientos
flexibles. El segundo parametro, R determina el rango de | cuyos limites estan definidos en la ecuacion (17),
con valores de R de 0,5y 2,5, siendo diferentes niveles de variacion de las fechas de vencimiento. De esta
manera se tuvieron 4 diferentes combinaciones de 7 y R que permitieron generar 4 combinaciones diferentes
de fechas de entrega para cada conjunto de datos de tiempos de procesamiento, trabajos y maquinas.

p=1—-1)E(Cnax) (16)
1= (1 =D (1+3)] (a7

7.2. Parametrizacion

Para realizar la parametrizacion se tuvo en cuenta el criterio de parada (CP) y el tamafio de la lista tabu (FT)
como factores principales para realizar el experimento computacional. Para el factor FT se probaron los valores
10, 30y 70, utilizados por (Vilcot & Billaut, 2008). Para generar los CP se seleccioné una instancia mediana
(6x6), se corrid varias veces con diferentes valores de CP para los valores de FT mencionados anteriormente,
se busco el punto de convergencia, y de esta manera se establecieron limites inferiores y superiores para el
factor CP, quedando los siguientes niveles 100, 250, 400, 600, 800 y 1000.

Con estos factores se ejecutaron 24 instancias cada una con sus variaciones de diferentes niveles de due date
mencionados en el apartado 7.1, (6x6, 20x5, 20x15, 15x5, 15x10, 10x10). Cada instancia se corrié dos veces
con los CP y FT mencionados, donde se buscaba la variable de respuesta a partir de una medida relativa de la
diferencia porcentual del valor esperado de la funcién objetivo dada por la simheuristica contra el valor esperado
de la funcion objetivo dada por la implementacion de la regla de despacho EDD. Para garantizar la
parametrizacion adecuada se realiz6 una ANOVA por separado para las instancias pequefias, medianas y
grandes, con el fin de buscar la mejor combinacion de los pardmetros CP y FT para cada tamafio de instancia.

Para las intancias grandes, se realizd la prueba de ANOVA, donde se cumplieron los tres supuestos
(normalidad, homocedasticidad e independencia) como se puede observar en la Tabla 7 al ser valor-p > 0,05.
Por esta razon se se utilizé la prueba de Tukey para seleccionar la mejor combinacion de los parametros FT y
CP para resolver las instancias grandes. La combinacion seleccionada fue CP de 3000y FT de 10.

! https://www.eii.uva.es/elena/Elena%20Perez%20Vazquez_archivos/files_optimalJSSP/jobshopl.txt. recuperado el 30 de
septiembre, 2020.



https://www.eii.uva.es/elena/Elena%20Perez%20Vazquez_archivos/files_optimaJSSP/jobshop1.txt

Tabla 7 Resumen Anova lineal- Instancias grandes

Homogeneidad de 0419
varianza(Levene) '

Normalidad (Anderson-Darley) 0,253
grandes Significancia factores cp 0.99
FT 0,000
Prueba Tukey (Modelo Lin Gen) 10 0,014318
30 -0,0005579
70 -0,0026591

Se ejecutd también el ANOVA para las instancias pequefias y medianas. Al analizar los supuestos , la
homogeneidad de varianzas y la normalidad no se cumplieron con valores valor-p< 0.05 en tanto que la
independencia si se cumplié. Por consiguiente, se procedid a realizar un método estadistico no parametrico que
hace la correlacion de la variable de respuesta sin los supuestos del ANOVA. Esta prueba se conoce como
(ANOVA-type statistic), propuesto por (Brunner et al., 1997) y realizada en el programa R. Este método ordena
la variable de respuesta en un ranking que toma el valor de pd, con intervalos de confianza normales desde el
punto de vista de la funcién logit. Para encontrar la parametrizacion adecuada, se debe mirar el mayor pd
buscando conformar subgrupos de intervalos con el objetivo que no se traslapen, para asi buscar el mejor
tratamiento, que arrojaria la parametrizacion final. Dado esto, si el valor-p es mayor a 0,05, los factores
evaluados no serian significativos, como se muestra a modo de resumen en la Tabla 8.

Tabla 8 Resultados Anova type Statistic pequefias y medianas instancias

Statistic dfl df2 valor-p
. 4x4 | FT| 0,08104523 | 1.000000 | 39.59902 | 9.058547e-01
Instancias
pequefias
6x6 | CP |43.70372591 | 1.000000 | 39.59902 | 6,865428e-08
10x10

. 10x5 [ FT| 1.5809301 |1.968114 | 195.354 | 0.20874180
reancis 150
15x5

20x5

CP | 35.0779462 | 4.648266 | 195.354 | 0.000000e+00

En la Tabla 9 se presentan los resultados para las instancias medianas, arrojando que los pardmetros para
realizar el experimento computacional es con FT igual a 30 y CP 1000. Para las instancias pequefias (4x4) y

(6x6), fueron FT igual 15y CP 50, FT igual 5y CP 50 respectivamente como se observa en la Tabla 10.
Tabla 9 Parametrizacion instancias medianas

FT| CP |Size pd Var L.Normal | U.Normal [ L.Logit U.Logit
30| 100 | 18 |0.1159979 | 0.1218264 | 0.07799245 | 0.1540034 | 0.08305695 | 0.1597278
70| 100 | 18 | 0.1400892 | 0.2303809 | 0.08782562 | 0.1923527 | 0.09548749 | 0.2008969




10 | 100 | 18 ]0.1902435 | 0.5432023 | 0.10999139 [ 0.2704956 | 0.12245612 | 0.2834355
10 | 250 | 18 |0.3844307 | 0.8621578 | 0.28332658 | 0.4855349 | 0.28945635 | 0.4891163
70 [ 250 | 18 [0.401577515.770.297 | 0.26483752 [ 0.5383175 | 0.27529842 | 0.5424256
30 | 250 | 18 |0.4776235] 0.8364775 | 0.37803644 | 0.5772105 | 0.38019668 | 0.5767831
10 | 400 | 18 |0.4892833]10.375.851 | 0.37836899 | 0.6001975 | 0.38066313 | 0.5989249
70 | 400 | 18 |0.5241770]12.905.067 | 0.40048094 | 0.6478730 | 0.40151409 | 0.6439906
30 [ 400 | 18 [0.5603567 | 0.9656059 | 0.45335868 | 0.6673546 | 0.45221850 | 0.6630532
12|70 | 600 | 18 |0.5703875 | 13.155.761 | 0.44549582 [ 0.6952792 | 0.44368131 | 0.6884965
10) 10 [ 600 [ 18 ]0.5953361 | 0.7701618 | 0.49977819 [ 0.6908940 | 0.49735427 | 0.6862663
13|10 | 800 | 18 |0.5961077| 0.7617551 | 0.50107275 [ 0.6911426 | 0.49863739 | 0.6865408
16) 10 [1000| 18 ]0.6153121 | 0.8297062 | 0.51612896 | 0.7144952 | 0.51266682 | 0.7086252
15|70 | 800 | 18 |0.6414609 |11.579.198 | 0.52429134 [ 0.7586305 | 0.51805536 | 0.7486016
18| 70 | 1000 | 18 |0.6540638 | 11.575.814 | 0.53691134 [ 0.7712162 | 0.52976039 | 0.7603717
11|30 | 600 | 18 |0.6677812| 0.9616912 | 0.56100035 [ 0.7745621 | 0.55399996 | 0.7648557
14|30 | 800 | 18 |0.6677812| 0.9616912 | 0.56100035 [ 0.7745621 | 0.55399996 | 0.7648557
17130 | 1000 | 18 |0.7079904 | 0.9776571 | 0.60032681 | 0.8156540 | 0.59022020 | 0.8031994

0 |© N (oo | (-

Tabla 10 Parametrizacion instancias pequefias

Instancia [ FT | CP | Size pd Var L.Normal |U.Normal | L.Logit U.Logit
6 6x6 15|10 | 6 |[0.1215278 [ 0.13993056 | 0.03512293 | 0.2079326 | 0.05800952 | 0.2370910
4 6x6 10| 10 | 6 [0.1574074 [ 0.06342593 [ 0.09923524 | 0.2155796 | 0.10752741 | 0.2246027
6x6 5110 6 |0.1828704 [ 0.10887346 | 0.10665495 | 0.2590858 | 0.11846311 | 0.2715100
6
6

10 6Xx6 10 | 50 0.3449074 [ 0.36018519 | 0.20628138 | 0.4835334 | 0.22182962 | 0.4930091
12 6x6 15 | 50 0.3622685 [ 0.41685957 | 0.21313450 | 0.5114025 | 0.22951541 | 0.5199859
8 6X6 5 50| 6 |0.3981481 [ 0.05023148 | 0.34637914 | 0.4499172 | 0.34768564 | 0.4508724

Instancia [ FT | CP | Size pd Var L.Normal |U.Normal | L.Logit U.Logit
1 4x4 5110 6 |0.6180556 |0.09425154 | 0.54714252 | 0.6889686 | 0.54510313 | 0.6860468
5 4x4 151 10| 6 ]0.6388889 |0.18888889 | 0.53850014 | 0.7392776 | 0.53380212 | 0.7321728
3 4x4 10|10 [ 6 |0.6562500 | 0.22638889 | 0.54634704 | 0.7661530 | 0.53977535 | 0.7565425
7 4x4 5150 6 ]0.8344907]0.10123457 | 0.76099769 | 0.9079838 | 0.74756798 | 0.8956600
9 4x4 10| 50| 6 ]0.8356481]0.14174383|0.74868527 | 0.9226110 | 0.72968114 | 0.9054575
11 4x4 15150 [ 6 |0.8495370 | 0.29895833 [ 0.72324174 | 0.9758323 | 0.67763688 | 0.9381395
7.3. Resultados simheuristica vs las soluciones simuladas de Gusek

El objetivo de este apartado es realizar una comparacion entre los resultados de la simheuristica contra los
resultados de Gusek simulado. Para esto, se ejecutaron las instancias 4x4 y 6x6, dado que al ejecutar instancias
maés grandes no se lleg6 a ninguna solucién en Gusek en un tiempo méaximo de ejecucion de 2 horas. Para
realizar los célculos del porcentaje de mejora se us6 la ecuacién (18).:

(FOGusek—FOSimheuristica)
FOGusek

* 100 (18)

% de mejora =

Los resultados del porcentaje de mejora muestran que que la simheuristica genera mejores soluciones en
promedio que el Gusek simulado, tanto para las instancias 4x4 como para la 6x6. La mejora fue de un 39% y



un 18% respectivamente (Tabla 11). Esto demuestra que la metodologia propuesta para generar soluciones de
un ambiente de produccion Job Shop, teniendo en cuenta los dafios en las maquinas, es mejor que el modelo
matematico deterministico simulado con los dafios en las maquinas.

Tabla 11 Resultados simheuristica vs Gusek

Instancia Tao R Distribucion FO Gusek Mejora
Exponencial 18,3 -9%
03 0.5 Log-normal 19,8 0%
Exponencial 4,0 75%
0.3 2.5 Log-normal 3,0 174%
4x4 06 05 Exponencial 31,3 18%
' ' Log-normal 30,0 14%
Exponencial 14,7 32%
06 25 Log-normal 14,0 5%
Total porcentaje de mejora 39%
03 0,5 Exponencial 69,0 23%
' Log-normal 69,0 30%
03 2,5 Exponencial 19,0 4%
' Log-normal 17,0 35%
6x6 06 0,5 Exponencial 82,5 13%
' Log-normal 81,0 12%
06 2,5 Exponencial 70,0 22%
' Log-normal 68,0 3%
Total porcentaje de mejora 18%
7.4. Resultados simheuristica vs resultados de EDD simulados

El objetivo es comparar los resultados de la simheuristica con la secuencia simulada dada por la regla de
despacho EDD, para determinar el porcentaje de mejoramiento. En la Tabla 12, se puede observar que se tuvo
en cuenta el tamafio de la instancia (pequefias, medianas y grandes) y el tipo de distribucién (exponencial y
Log-normal) para realizar un posterior analisis de acuerdo con estos pardmetros. Para realizar los calculos del
porcentaje de mejora se usé la ecuacion (19).

(FOEDD—-FOSimheuristica)
FOEDD

*100 (19)

% de mejora =



Tabla 12 Resultados simheuristica vs EDD

[ Mejora
Pequefas
Exponencial | 26%
Axa Log-normal | 48%
Exponencial | 6%
6x6 Log-normal | 23%
Medianas
Exponencial | 28%
1065 Log-normal | 37%
Exponencial | 14%
10x10 A Log-normal | 24%
Exponencial | 7%
10x10F Log-normal | 26%
Exponencial | 19%
155 Log-normal | 26%
Exponencial | 11%
15x10 Log-normal | 29%
Exponencial | -6%
20%5 Log-normal | 19%
Grandes
Exponencial | 1%
20x15 Log-normal | 19%

La Tabla 13 resume los resultados, en promedio, del porcentaje de mejora por tamafio de instancia y
distribucion. Para las instancias pequefias el porcentaje de mejora fue de un 16% para la distribucion
exponencial, un 35% para la distribucién Log-normal, teniendo como mejora total un 26%. En cuanto a las
instancias medianas el porcentaje de mejora fue de un 12% para la distribucion exponencial, un 27% para la
distribucion Log-normal, siendo de un 19% la mejora promedio total. Finalmente, las instancias grandes
tuvieron un porcentaje de mejora de un 1% para la distribucién exponencial y un 19% para la distribucién Log-
normal, siendo de un 10% en total. Por lo tanto, a medida que aumenta el tamafio de la instancia disminuyen
los porcentajes de mejora de las soluciones dadas por la regla EDD para las dos distribuciones.

Tabla 13 Promedio resultados % de mejora simheuristica vs EDD

Instancia EDD Gusek Exponencial Log-normal
Pequefa 26% 28% 16% 35%
Mediana 19% - 12% 27%
Grande 10% - 1% 19%

Total 18% 28% 10% 27%
7.5. Incidencia de las distribuciones en la simheuristica

En este apartado se pretende determinar el efecto que tienen las distribuciones de probabilidad en la funcion
objetivo. Con este fin se presentaran a continuacion dos pruebas. La primera de estas busca encontrar como
influyen los resultados de la funcion objetivo para las mismas instancias con el mismo coeficiente de variacion
(CV=1) pero con distintas distribuciones de probabilidad (Log-Normal y exponencial). La segunda prueba tiene
como objetivo encontrar como en diferentes tamafios de instancia al aumentar el coeficiente de variacion este
puede afectar en la funcion objetivo esperada, tomando como distribucién la Log-normal.

Para la primera prueba se utilizaron las instancias que se presentan en la

Tabla 14 con un CV = 1 para ambas distribuciones.

Tabla 14 Influencia de la distribucién en los valores esperados



Tamafio | Valor | Distribucién | Valor | Distribucién | Valor | Distribucién | Valor | Distribucion
6x6 51.00 |Log-normal | 46.83 | Exponencial | 52.00 |Log-normal | 52.17 | Exponencial
10x5 | 630.75 | Log-normal | 618.00 | Exponencial | 656.00 | Log-normal | 645.75 | Exponencial
10x10A | 1404.25 | Log-normal | 1270.50 | Exponencial | 1438.42 | Log-normal | 1408.33 | Exponencial
10x10F | 1377.75 | Log-normal | 1413.67 | Exponencial | 1365.25 | Log-normal | 1375.25 | Exponencial
15X5 | 824.00 | Log-normal | 815.08 | Exponencial | 838.25 | Log-normal | 825.25 | Exponencial
15X10 | 1194.33 | Log-normal | 1485.75 | Exponencial | 1282.50 | Log-normal | 1457.17 | Exponencial
20X5 |1684.58 | Log-normal | 1879.83 | Exponencial | 1728.17 | Log-normal | 1889.83 | Exponencial
20X15 | 3115.33 | Log-normal | 3400.08 | Exponencial | 3471.92 | Log-normal | 3402.92 | Exponencial

Para buscar si estos factores son significativos se procedié a hacer una ANOVA de un factor. Sin embargo,
los supuestos de normalidad y homogeneidad no se cumplen, por lo cual se utilizd la ANOVA-type statistic en
el programa R. Los resultados de esta prueba no paramétrica muestran que tanto el tamafio de instancia como
el tipo de distribucidn tienen un valor-p por debajo de 0,05, lo cual indica que ambos factores tienen efecto
significativo en la funcidn objetivo. Se puede evidenciar que las instancias, al ser corridas con una distribucion
exponencial, tienden a tener un menor valor esperado del maximum lateness que al ser corridas con una
distribucion Log-normal.

En contraste, para la segunda prueba se utilizaron los tamafios de instancia que se muestran en la Tabla 15.

Tabla 15 Relacion del tamafio de instancia y CV en el valor esperado

Tamafio Instancia | CV | FO Promedio | Tamafio Instancia | CV FO Promedio J}ggﬁg& CV | FO Promedio
4x4 5% 15,5825 10x10 A 5% 1174,833333 15x10 5% 1295,33
4x4 10% 13,08325 10x10 A 10% 1149,166667 15x10 10% 1266,75
4x4 15% 13,75 10x10 A 15% 1241,583333 15x10 15% 1332,17
6X6 5% 46,24975 10x10 F 5% 1256,75 20x5 5% 1574,92
6x6 10% 49,99925 10x10 F 10% 1377,75 20x5 10% 1684,50
6X6 15% 51,416 10x10 F 15% 1359,5 20x5 15% 1752,33
10x5 5% 575 15x5 5% 688,5833333 20x15 5% 3378,42
10x5 10% 630,75 15x5 10% 619,0000833 20x15 10% 3415,33
10x5 15% 609 15x5 15% 693,4999167 20x15 15% 3494,75

Siguiendo los mismos pasos que en la primera prueba, se encontré que estos datos no cumplen con los
supuestos del ANOVA, por lo cual se utilizd nuevamente el ANOVA-type statistic para generar los resultados.
Se obtuvo que los factores analizados en esta prueba, CV y Tamafio de instancia, si eran significativos al tener
valores de valor-p menores a 0,05. Se puede evidenciar que a medida que crece el coeficiente de variacién la
funcion objetivo crece independientemente del tamafio de instancia.

En la Tabla 16 se presenta un resumen de todos los resultados de la experimentacion realizada en el proyecto.

Tabla 16 Resultados promedio finales

Pequenas
axd Exp 591,58 17,33 26% 17 29%
Log-normal 115,92 15,19 48% 17 48%




656 Exp 916,83 52,17 6% 60 15%
Log-normal 130,39 59,83 23% 59 20%
Tiempo promedio 438,68 % mejora promedio total | 26% | % mejora promedio | 28%
Medianas
105 Exp 1501,25 882,17 28%
Log-normal 377,06 887,44 37%
Exp 864,75 1561,33 14%
10x10 A Log-normal 489,47 1556,39 24%
Exp 918,79 1506,58 7%
10X10F e normal 1264.61 1451,36 26%
15x5 Exp 2159,46 1012,92 19%
Log-normal 507,08 911,72 26%
15%10 Exp 1034,92 1649,08 11%
Log-normal 422,28 1917,61 29%
2055 Exp 1802,25 1632,92 -6%
Log-normal 771,06 1620,86 19%
Tiempo promedio 1009,41 % mejora promedio total | 19%
Grandes
20x15 Exp 1385,29 3447,25 1%
Log-normal 1811,64 3428,06 19%
Tiempo promedio 1598,47 % mejora promedio total | 10%
8. Caracterizacion del programa nivel gerencial y estratégico

Este apartado busca la resolucion del tltimo objetivo del proyecto, el uso del Balance Score Card y los KPI’s
para la caracterizacién de la importancia de este programa a nivel gerencial y estratégico. Como se coment6 en
momentos anteriores, en muchas empresas existen pérdidas que afectan la productividad y capacidad
competitiva; por eso es vital para las empresas hacer medicién del desempefio de sus procesos de negocio.
(Ricardo & Martinez, 2017)

Siguiendo los niveles de la Ilamada pirdmide de la automatizacién definida en la ISA-95 por la Sociedad
Internacional de Automatizacion las empresas pueden centrarse en diferentes niveles que incluyen (de arriba a
abajo de la pirdmide): Planificacion empresarial y logistica, gestion de operaciones de fabricacion y niveles de
control que, a su vez, incluyen operaciones de control por lotes, continuas y discretas.

Hablando el contexto de esta investigacion, la programacion de la produccion es una actividad que busca
generar eficiencia en las empresas centrado en los niveles bajos de la piramide. Rakar et al. mencionan en su
articulo que: “Mientras que los niveles superiores se preocupan por la situacion financiera, el marketing, la
contabilidad y la planificacién de recursos; los niveles inferiores se centran en la programacion, la asignacion
de recursos, el mantenimiento operaciones de mantenimiento, operaciones de calidad, gestion de inventarios y
recopilacion de datos”.(Rakar et al., 2004). Cada nivel de esta pirdmide esta interrelacionado, de tal forma que
en conjunto consideran la ejecucién completa del quehacer de la empresa, asi como sus objetivos.

De esta forma, aunque el planteamiento preliminar de este trabajo se vea directamente en los niveles bajos
de la piramide, indirectamente, las acciones implementadas corresponden a ser la base para la operacion y
mejora de procesos que se ejecutan en las partes altas de la misma. Desde una vision holistica de una
organizacion, los departamentos se relacionan entre si, en tal caso acciones en la produccién influyen en el
desarrollo del objetivo general de una empresa.

(Cataoli & Lucumi, 2015) proponen que el proceso de planificacion y control de la produccion debe seguir
un enfoque en el que se logre una integracién vertical entre los objetivos estratégicos y operativos, ademas se
establezca su relacion horizontal con las otras areas funcionales de la compaiiia, este enfoque se debe dar en
cualquier empresa manufacturera, independientemente de su tamafio y actividad, aunque la forma como estas
se desarrollen dependera de las caracteristicas propias de cada sistema productivo



Teniendo en consideracion el contexto de este proyecto es importante ejemplificar como la programacion de
la produccion, medida desde el KP1 estimulado: maximim lateness, influye en otras areas de la empresa. En la
lustracion 9 se puede evidenciar el mapa estratégico para una empresa manufacturera.

lustracion 9 Mapa estratégico o Balance Score Card. Fuente: Autoria Propia
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El mapa estratégico ayuda a englobar y priorizar los objetivos, valorar la importancia de cada objetivo
estratégico agrupandolos ordenadamente en cuatro perspectivas. De esta forma es evidente la interaccion entre
ellos y como ayudan, de forma independiente, a generar valor a la empresa.

En la llustracidn 9 se aprecia la relacion entre los diferentes objetivos de una tedrica empresa manufacturera.
En la perspectiva de procesos internos esta el objetivo de programacion de la produccién como parte
fundamental de la creacién de valor. Una empresa manufacturera no puede prescindir del control de los procesos
de produccién, por lo que automatizar estos procesos le permitird mejorar su rendimiento operativo y

empresarial.(Bardhan et al., 2006).



Asi mismo es evidente la relacion existente entre este objetivo con los otros objetivos de la empresa. La
eficiencia de una organizacion depende de la efectividad de sus procesos. Los problemas de procesos se reflejan
en desperdicio de recursos, conflictos internos, pérdida de clientes, inercia organizacional y escasa capacidad
competitiva.

Un proceso de produccion siempre estara sujeto a estudios que estén enfocados a mejorar no sélo el aspecto
productivo, sino también el control administrativo por medio de documentos vitales para la obtencion de datos
importantes para su control estadistico, lo que conlleva a generar confiabilidad en las operaciones, de manera
que se puede mejorar el rendimiento de las empresas (Maldonado et al., 2011). Considerando la aplicabilidad
del KPI en estudio, la confiabilidad de la empresa manufacturera se evidencia en procesos sincronizados de las
areas, que se traducen en un recurso humano a gusto, costos controlados y clientes felices.

La programacion de la produccion ayuda a disminuir tiempos muertos en la produccion, haciendo eficiente
el uso de maquinaria y de la mano de obra. Ayuda a las empresas a ser mas flexibles ante imprevistos como
dafios en las maquinas o baja de personal. Al mismo tiempo que se enfatizan en mejorar el cumplimiento de
fecha de entrega, reduccidn de stocks y eliminacion de penalizaciones.

La tecnologia de la informacién permite a las organizaciones actuales integrar los procesos de suministro,
produccion y entrega, de modo que las operaciones se activen en funcion de los pedidos de los clientes, y no de
los planes de produccion que impulsan los productos y servicios a través de la cadena de valor. (Dorf &
Raitanen, 2005)

Asi mismo con el objetivo en mente de la minimizacion del maximum lateness, se busca poner al cliente
como parte central del proceso productivo para asi generar el cumplimiento de la produccién reduciendo las
demoras; cuando hay una demora en los tiempos de entrega del area de produccion, esta demora se traslada a
incumplimientos a los clientes, y asi a una insatisfaccion de los mismos. El incumplimiento de proveedores
puede interrumpir operaciones, retrasar la terminacion o la cancelacién de pedidos, e incluso, propiciarla
pérdida de clientes. (Torres et al., 2012)

Programar la produccion teniendo en cuenta la vision holistica de la organizacion, pensando en cumplirle a
los clientes a cabalidad en tiempos de entrega genera una sinergia empresarial. Esta sinergia se traduce también
en trabajadores felices y dispuestos a trabajar. Para mejorar su nivel de competitividad y rendimiento, las Pymes,
ademas de adoptar mejoras tecnoldgicas, deben contar con un personal preparado para asimilar la integracion
de estas mejoras en sus procesos productivos. (Kumar et al., 2004). Las empresas que invierten en mejorar el
control de los procesos de produccion apuestan al mejoramiento significativo del trabajo en equipo entre el
personal vinculado con los procesos productivos y la confianza del cliente al mantener estabilizados los
procesos. (Bettis et al., 1992).

Ademaés, la programacion de la produccion es un objetivo que, a su vez, afecta a la perspectiva financiera,
esta ayuda a tener el menor tiempo de produccion teniendo un mejor uso de los activos. Permite tener el mayor
uso de los limites y disminuir el costo de trabajo por la minimizacion de la inaccion de las méaquinas y la mano
de obra (Afolalu et al., 2020) La programacion de la produccién ayuda a reducir costos por tiempos muertos, o
sobrecostos de entregas tardias o perdidas de clientes. Es importante mencionar que toda empresa interesada en
proveer productos a bajo costo necesita contar con herramientas tecnolégicas que apoyen y mejoren los procesos
de produccion (Kakabadse & Kakabadse, 2002)

Como se puede evidencias, la importancia de este proyecto se estd solo en el area productiva, una
disminucion del 19% o 10% en los indicadores el maximum lateness (como el que se obtuvo en el ejercicio
practico), tiene varias influencias en la competitividad de una empresa manufacturera. Dicha influencia es la
que vuelve indispensable la utilizacion de la programacion de la produccién como objetivo estratégico en
empresas manufacturaras. En adicion, como se vio en apartados anteriores, tener en cuenta las mediciones que
se obtienen a través del KPI son indicadores que ayudan a la toma de decisiones a nivel gerencial.



9. Limitaciones, conclusiones y recomendaciones.

La programacion de la produccién en un ambiente Job Shop es bastante compleja, por todas las variables
que se ven involucradas en el sistema como lo son: tiempos de procesamiento, due dates, ruta que debe cumplir
cada trabajo y dafios en las maquinas. Adicionalmente, en la industria real algunas de estas variables pueden
tener comportamiento aleatorio, por lo que utilizar valores estaticos representa una solucion en las mejores
condiciones, caso que pocas veces pasa. Por esta razén, realizar una programacion en la cual alguna de las
variables sea dinamica o esté en constante cambio complica aiin mas el problema, y es ahi donde un modelo de
Job shop estocastico (SJISSP por sus siglas en inglés) cobra importancia.

En este caso el objetivo es disefiar una simheuristica que permita realizar la programacion del JSSP teniendo
en cuenta la aleatoriedad en los dafios de las maquinas. Para lograrlo se disefié una solucién inicial factible, y
posteriormente, con las distribuciones exponencial y Log-normal, ésta Gltima bajo diferentes coeficientes de
variacion, se generaron las realizaciones de dichos tiempos, en cada corrida de la simulacidn de Monte Carlo,
bajo un mismo valor esperado en cada maquina. La simheuristica fue parametrizada en el tamafio de lista y el
namero de iteraciones sin mejora para los tres tipos de tamafio de instancia (pequefia, mediana y grande). Esta
parametrizacion se realiz6 evaluando el mejor desempefio de la simheuristica en comparacion con los resultados
simulados del modelo matemaético (a un tiempo méximo de ejecucién de 2 horas), en instancias pequefias, y
con los resultados simulados de la regla de despacho EDD en instancias grandes.

Los porcentajes promedio de mejoramiento del maximum lateness esperado fueron: en las instancias
pequefias, un 28% en comparacion con la simulacion de la mejor solucién encontrada por el modelo matematico
y; en las medianas y grandes un mejoramiento promedio de 19% y 10% respectivamente, en comparacién con
la simulacién de las soluciones dadas por la regla de despacho EDD, demostrando un muy buen desempefio de
la simheuristica. Es importante notar que los tiempos de ejecucién de la simheuristica son en promedio de 7
minutos para las instancias pequefias, 16 minutos y 30 segundos para las medianas, y 26 minutos y 40 segundos
para las grandes, en tanto que el modelo en Gusek para instancias pequefias toméd menos de 2 horas y se simuld
la mejor solucién encontrada hasta el momento y en instancias medianas y grandes el modelo no habia obtenido
ninguna solucion factible luego del tiempo limite de 2 horas de ejecucion.

Una vez parametrizada la simheuristica y habiendo demostrado su buen desempefio, se realizaron dos tipos
de pruebas. Una primera prueba para la distribucién exponencial y Log-normal, ambas con coeficiente de
variacion 1, con el fin de determinar el efecto de dos tipos de distribuciones bajo los mismos parametros de
medias y coeficientes de variacion en los tiempos entre dafios y tiempos de reparacion en el valor esperado de
la funcion objetivo. Una segunda prueba, bajo la distribucion Log-normal, para determinar el efecto de
diferentes coeficientes de variacion en el valor esperado del maximum lateness. En la primera prueba se
concluyd que con la distribucion exponencial se obtienen valores esperados menores de la funcion objetivo que
con la distribucién Log-normal, a pesar de tener el mismo coeficiente de variacion y media. En la segunda
prueba se concluyé que en la medida que crece el coeficiente de variacion el valor esperado de la funcién
objetivo a aumentando, pero ademas que la secuencia final en cada coeficiente de variacién no es la misma.
Estos dos resultados demuestran la importancia de ajustar adecuadamente las distribuciones de probabilidad de
los tiempos entre dafios y los tiempos de reparacién para obtener soluciones adecuadas y ademas que no es
adecuado solucionar el problema deterministico e implementar dicha solucidn.

La programacion de la produccion no es una actividad aislada al objetivo empresarial de la empresa. Hace
parte crucial de la creacion de valor al interactuar con otros procesos empresariales. A través del analisis del
Balance Score Card se pudo presentar como este proceso, a través de la medicion de su KPI: maximum lateness,
ayuda a reducir costos de produccién y en otras areas, a cumplir objetivos de marketing en cuanto a satisfaccion
y retencion de clientes y a generar un ambiente productivo positivo para la mano de obra.

Como limitacion se tiene que, a pesar de que los tiempos de ejecucion de la metaheuristica son menores a
una hora, la Simulacién de Monte Carlo hace que el tiempo de ejecucion de la simheuristica sea mayor en
comparacion con el caso deterministico (metaheusitica), por lo cual seria importante buscar maneras méas
eficientes de programar dicha simulacién.

Como trabajos futuros se sugiere probar diferentes tipos de solucion inicial de la bisqueda tabd tales como
adaptaciones de las reglas de despacho critical ratio, apparent tardiness cost o modified due date, para



establecer cuél de ellas permite lograr un mejor desempefio. Otra recomendacion importante a tener en cuenta
es la implementacién de otra metaheuristica combinada con simulacién de Monte Carlo, como podria ser
algoritmo genético, GRASP o iterated local search. También se sugiere agregar otros parametros con
comportamiento aleatorio como los tiempos de procesamiento y los tiempos de alistamiento. Finalmente, se
sugiere explorar el uso de otras distribuciones de probabilidad para modelar el comportamiento aleatorio de los
tiempos entre dafios y reparacion de las maquinas. En adicion, se sugiere en futuros estudios, analizar a mas
profundidad la relacion existente entre estos modelos de programacion de la produccién con otras areas de la
produccion desde un modelo cuantitativo que permita rastrear de firma contundente la correlacion entre el
modelo con diferentes areas de la empresa medido a partir de otros KPI's.

10. Glosario
Lateness (Lj = Cj — dj): El lapso de la terminacion del trabajo con la planeada inicialmente. (Pinedo, 2016)

Makespan (Cmax): Es el tiempo equivalente hasta el momento de finalizacién del Gltimo trabajo para
abandonar el sistema. (Pinedo, 2016)

Tardiness (Tj = max(Cj — dj , 0)): Lapso de tiempo que se demora en terminar el trabajo después de cumplir
su tiempo de terminacion. (Pinedo, 2016) Preemtion (prmp): Implica que no es necesario mantener un
trabajo en una maquina, una vez iniciado, hasta su finalizacion. (Pinedo, 2016)

Due dates: Representa el tiempo o fecha de terminacion. (Pinedo, 2016)
Breakdowns: Periodos de tiempo que las maquinas no estan disponibles(Pinedo, 2016)

Slack time: La diferencia entre el posible tltimo tiempo de finalizacién y el tiempo de finalizacion més pronto.
(Pinedo, 2016)

Retraso maximo (Lmax): La maxima tardanza del sistema, mide la maxima violacion de los tiempos de
terminacion.(Pinedo, 2016)

Heuristicas: un procedimiento para el que se tiene un alto grado de confianza en que encuentra soluciones de
alta calidad con un coste computacional razonable, aunque no se garantice llegar al mas optimo o su factibilidad,
e incluso, en algunos casos, no se llegue a establecer lo cerca que se esta de dicha situacion. Se usa el calificativo
heuristico en contraposicion a exacto. (Orlando de Antonio Suarez, 2011)

Metaheuristicas: son una clase de métodos aproximados que estan disefiados para resolver problemas de
dificil optimizacion combinatoria, en los que los heuristicos clasicos no son efectivos (Orlando de Antonio
Suérez, 2011)

Simheuristica: Extension de las metaheuristicas para tratar los problemas de optimizacion combinatoria
estocéstica. (A. A. Juan et al., 2015)

Mixed integer linear programming: Es una técnica que permite modelar y resolver problemas cuya
caracteristica principal es que el conjunto de soluciones factibles es discreto.

Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP): es una metaheuristica iterativa multiarranque
gue en cada iteracion realiza dos fases perfectamente definidas. La primera de ellas construye una solucion
factible al problema, adicionando uno a uno los elementos segin un criterio de utilidad asignado a cada
elemento. La segunda fase optimiza mediante la exploracion del vecindario de soluciones hasta caer en un
Optimo local. (Caballero-Villalobos & Alvarado-Valencia, 2010)
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