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Abstract

Over time, scheduling models have been highly appropriate in the manufacturing industry to optimize outcomes in the goals
established through decisions to allocate resources and activities. These models have helped organizations to appropriately
structure their production processes, including fully automated procedures within modeling, simplifying human factors by
considering their behavior as stationary and constant. The models based on these assumptions ignore, among other things,
the learning and acquisition of experience by humans and therefore, their improvement in a particular activity. For this
reason, it is necessary to incorporate these aspects into the model because of their direct impact on the improvement of
internal relations, quality, and productivity of a system.

This document proposes the incorporation of the learning effect of the human factor within a scheduling model that
minimizes the makespan under a flow-shop framework with highly intensive manual operations. In addition to the design
of a simheuristic that allows finding a feasible arrangement assignment to the problem, raised in a reasonable execution of
time, the stochastic behavior of the processing times was taking into account. This technique is based on the Monte Carlo
simulation application and the GRASP metaheuristic, constituted by the constructive and the local search phase. In the first
phase, the NEH heuristic is used to build an initial solution by increasing the exploration of the solution space, and therefor
diversifying it. As for the second phase, the improvement of the solution is sought through a local search with the 20PT
operator.

The problem based on stochastic processing times was solved, and a variation to the FSP problem with learning was
proposed, considering said variation in the learning rates of each operator. The results obtained for an example data set were
analyzed to better characterize and understand the solutions obtained. Finally, the technique was applied under different
scenarios, such as classical deterministic, deterministic with learning, stochastic processing times, and stochastic learning
rates to evaluate the performance of the proposed tool, and measure the impact of their inclusion factors in different data
sets or instances found in the literature.

Keywords: Human factors, scheduling, learning effect, stochastic, Flow Shop (FS), GRASP, makespan, uncertainty.

1. Justificacién y planteamiento del problema

El tiempo es un recurso valioso dentro de las organizaciones que limita sus actividades u operaciones
cotidianas. Lo anterior conlleva a que las organizaciones se enfrenten constantemente a un escenario en el cual
los recursos como maquinaria, equipo y mano de obra deban gestionarse a lo largo del tiempo de manera
adecuada. Este problema se ha tratado a lo largo de los afios y tradicionalmente se conoce como scheduling, el



cual puede definirse como un problema de programacién que da lugar a decisiones de asignacion y a la
secuencia que siguen dichas decisiones (Baker y Trietsch, 2009).

El scheduling aborda distintos tipos de problemas de asignacion de recursos bajo diferentes condiciones.
Dentro de los modelos clésicos se encuentran los problemas de single machine, parallel machine, flow shop,
job shop y open shop. Cada una de estas configuraciones aborda un contexto diferente considerando algunas
restricciones tales como: el nimero de méaquinas existentes, la secuencia de las actividades a realizar y la
capacidad de la maquina para realizar dichas actividades, entre otras restricciones que se pueden presentar en
el flujo de trabajo (Baker y Trietsch, 2009).

Los problemas tradicionales de scheduling consideran Gnicamente a las maquinas como recurso principal
en sus modelos. No obstante, de acuerdo a la revision de literatura, se ha evidenciado la necesidad de considerar
la intervencion humana, la cual ha sido simplificada a lo largo del tiempo dentro de estos modelos (Lodree,
Geiger y Jiang, 2009). Boudreau, Hopp, McClain y Thomas (2003) manifiestan que aunque las simplificaciones
facilitan la modelacién matematica, también distorsionan la realidad y sesgan las conclusiones del ejercicio.
Una de las simplificaciones que se ha hecho respecto a este tema consiste en asumir que el hombre es
estacionario y constante, lo que supone que no existe, por ejemplo, un proceso de aprendizaje (Azzouz,
Ennigrou y Ben, 2017), en el cual la experiencia conduzca al mejoramiento de habilidades y del desempefio a
lo largo del tiempo (Janiak y Rudek, 2010).

Segun Elyasi y Salmasi (2013), suponer que todos los pardmetros relacionados con los trabajos y las
méaquinas son conocidos y constantes, hace que el modelo ignore que en el mundo real los sistemas de
fabricacién estan sujetos a la intervenciéon humana. Dicha intervencion presenta variaciones que desde la
ingenieria podrian tratarse como fendmenos estocasticos y, no como aleatoriedad o variacion de error como
comUnmente se hace en los modelos tradicionales de investigacion de operaciones.

Considerar la variabilidad o comportamiento de un parametro estocastico representa una dificultad mayor a
cuando estos parametros se consideran deterministicos en los modelos tradicionales. Esta variacion no solo
afecta el modelado, pues debe hacerse una descripcion del pardmetro bajo incertidumbre, sino que ademas hace
que el costo de tiempo computacional sea uno de los desafios mas grandes al momento de considerar este tipo
de problemas combinatorios (Li y Lerapetritou, 2008). Por tal motivo, diferentes autores han hecho uso de
metaheuristicas, semi-heuristicas, analisis de dominancia, cadenas de Markov, programacion lineal difusa y
programacion lineal de enteros mixtos, entre otras técnicas para hacer frente a dichos problemas (Gonzalez,
Montoya y Barrera, 2017).

Considerar factores humanos y su naturaleza estocastica dentro de los modelos de scheduling es un tema
que ha generado gran interés por parte de diferentes autores. Jaber, Givi y Neumann (2013) tratan la fatiga de
los trabajadores como un factor que aumenta los tiempos de produccidn y disminuye el rendimiento del sistema.
No obstante, muestran como la inclusion del proceso de aprendizaje conduce a una disminucién de dicha fatiga.
Por otro lado, Dawal, Taha e Ismail (2009) afirman que la inclusién del factor humano en el disefio del trabajo
aumenta los niveles de satisfaccion de los operarios y estos a su vez impactan en el desempefio operativo y en
la productividad de la organizacion.

Este tema de estudio es de gran relevancia para la practica industrial, puesto que estos factores influyen en
la toma de decisiones no solo sobre la fuerza de trabajo sino también sobre el sistema en su conjunto (Montoya-
Torres, Sanchez y Moreno-Camacho, 2019). Lo anteriormente mencionado, impactando sobre la calidad, la
productividad y la aplicacion de nuevas tecnologias, asi como otros efectos intangibles como la mejora de las
comunicaciones internas y externas, la mejora de la moral, la actitud y salud de los empleados y la mejora de
las relaciones industriales.

Actualmente no hay muchos trabajos que aborden el scheduling considerando factores humanos y su
variacion estocastica. Por lo anterior, este documento tiene como objetivo investigar y proponer un modelo de
scheduling que tenga en cuenta factores humanos y las variaciones estocasticas naturales de dichos factores.
Especificamente, el presente trabajo busca responder a la pregunta de investigacion: (Cémo incluir el proceso



de aprendizaje en un problema de scheduling, en el marco de un sistema flow shop con operaciones manuales
altamente intensivas?

La importancia de este estudio se fundamenta ademé&s en el objetivo 9, Industria, innovacion e
infraestructura, de la agenda 2030 de la ONU (Organizacién de las Naciones Unidas) para el desarrollo
sostenible. En este objetivo se busca aumentar la investigacion cientifica y mejorar la capacidad tecnoldgica de
los sectores industriales, especialmente en los paises en desarrollo en las pequefias y medianas empresas que se
dedican al procesamiento industrial y la produccion manufactura con el fin de mejorar la capacidad tecnolégica
e investigacion cientifica, fomentando asi la innovacion y el desarrollo de las mismas.

2. Antecedentes

Los problemas de scheduling pueden ser definidos como programaciones de asignacion de recursos
limitados entre actividades a lo largo del tiempo para optimizar uno 0 mas objetivos (Georgiadis, Elekidis y
Georgiadis, 2019). El estudio de los mismos se ha enfocado especialmente en desarrollar modelos y técnicas de
soluciones eficientes haciendo uso de métodos Mixed Integer Programming (MIP) o algoritmos genéticos,
heuristicos y metaheuristicos, entre otros, principalmente para la minimizacion del makespan, tardanza, tiempos
de procesamientos en distintas configuraciones del sistema, como las referentes a problemas de scheduling de
single-machine (SMSP), parallel-machine (PMSP), job shop (JSP) , open shop (OSSP) y flow shop (FSSP).

De manera aplicada, Unlu y Mason (2010) formulan distintos modelos de MIP en PMSP para la
minimizacion del makespan, tardanza maxima y tardanza ponderada total, dando como resultado que los
modelos de red de programacion son recomendados para trabajos con tiempos de procesamientos largos y
cortos. Por otra parte, Maleck (2018) encuentra que para la minimizacion del makespan, el modelo de
programacion de restricciones supera, en términos de tiempo, al MIP en JSP de gran tamafio. Mientras que,
Alharkan et al. (2019) demuestra que el algoritmo de blusqueda Tab( supera al algoritmo Particle swarm
optimization, dado que su secuencia resultante reduce los tiempos de inactividad de la maquina y tiempos de
espera del operario en PMSP minimizando makespan.

Especificamente, FSSP ha sido ampliamente analizado dada su importancia en la produccién, comunicacion,
distribucion y transporte, entre otros campos. Lo anterior, con el objetivo de desarrollar algoritmos y métodos
que logren minimizar el makespan y reducir los costos, entre otros fines (Abdel-Basset, 2018). Por ejemplo,
Nawaz, Enscore y Ham (1983) plantean Nawaz-Enscore-Ham, un algoritmo heuristico para abordar FSSP
secuenciales en entornos estaticos y dinamicos para minimizar el makespan. Por otra parte, Govindan,
Balasundaram, Baskar y Asokan (2017) combinan un algoritmo de &rbol de decision con el método Scatter
Search resultando estadisticamente mas eficiente y competente para la resolucion de FSSP, modelando solo
datos relacionados con el nimero de maquinas, trabajos, y los tiempos de procesamiento.

Como se puede apreciar, en los modelos clasicos de scheduling existe una priorizacion de los factores
técnicos sobre el factor humano. Estos modelos ignoran consideraciones del comportamiento humano, sus
caracteristicas y tasas de productividad (Montoya-Torres et al., 2019). Dichos factores tienen un impacto
considerable en la productividad de los operarios y por ende en la organizacién en general (Berti, Artigues,
Battaia, Guillaume y Battini, 2019). A causa de esto, diversos autores han investigado este tema con mayor
detenimiento buscando mejorar los niveles de productividad y disminuir los costos causados por entrenamiento,
contratacion y despido (Othman, Gouw y Bhuiyan, 2012).

Berti et al. (2019) proponen un modelo de scheduling para minimizar la duracién y el acumulado maximo
de fatiga en los operarios considerando diferentes niveles de complejidad en las tareas y por ende diferentes
niveles de impacto. Por otro lado, Marichelvam, Geetha y Tosun (2020) abordan el problema de programacién
del taller de flujo hibrido de multiples etapas con maquinas paralelas idénticas en cada una, considerando la
habilidad, el factor de aprendizaje dado por el nivel de experiencia y el factor de olvido sustentado en la edad
de cada operario.



Por un lado, la inclusion del aprendizaje en el scheduling inicia cuando Wright (1936) considera el concepto
basandose en operaciones de fabricacion. Posteriormente, Biskup (1999) y Cheng y Wang (2000) introducen el
tema de la curva de aprendizaje en el campo de la programacidon y desde entonces ha tenido una gran trayectoria
como herramienta para el monitoreo y analisis efectivo del rendimiento de los trabajadores acorde a lo
mencionado por Anzanello y Fogliatto (2011).

Como parte de dicha trayectoria, Mosheiov (2001) propone un algoritmo de tiempo polinomial para
minimizar el flujo de produccion considerando el aprendizaje en maquinas idénticas. Yusriski, Sukoyo,
Samadhi, y Halim (2013) analizan el problema de la programacion por lotes en una sola maquina considerando
el aprendizaje de estas para disminuir la duracion del proceso. Paralelamente, Rudek (2013) basa su
investigacion en el nimero de procesos completados en un solo procesador e incluye el aprendizaje con el fin
de minimizar el nimero de trabajos tardios.

En el modelamiento del aprendizaje en los modelos de programacion de la produccion se pueden identificar
dos enfoques principales; el efecto de aprendizaje basado en la suma de tiempo de procesamiento y el efecto de
aprendizaje basado en la posicion. El primero de ellos, fue introducido por Biskup (1999) y propone que existe
un mayor desempefio de un operario a medida que aumenta el tiempo acumulado que dicha persona lleva
realizando la misma tarea. Segiin Azzouz, Ennigrou y Ben Said (2017), este enfoque es adecuado para aquellos
entornos en los que la interaccién humana tiene un impacto significativo a través de la toma de decisiones en
procesos operativos cuyas actividades son diferentes y poco repetitivas.

Adicionalmente, el segundo enfoque, basado en la posicién, surge bajo la premisa de que el tiempo de la
tarea disminuye a medida que se realizan actividades similares, es decir, el tiempo de procesamiento de dicha
tarea se reduce a medida que esta se encuentra mas atras en la secuencia u orden de realizacion. Por otro lado,
existe un tercer enfoque que plantea una combinacién del efecto de aprendizaje causado por la suma de tiempo
de procesamiento y el efecto de aprendizaje basado en la posicidn. Este Gltimo enfoque tiene como finalidad
aproximarse mejor a la realidad de diferentes sistemas de fabricacion desde diferentes y simultaneas
observaciones.

Andlogamente, estos dos enfoques principales pueden ser abordados desde una perspectiva de funcién
exponencial o de funcion truncada. Dichos enfoques buscan una aproximacién mas realista al considerar que el
efecto de aprendizaje no disminuye de manera continua durante todo el proceso productivo, sino que llega a un
limite en donde puede mantenerse constante o variar sin reducir los tiempos de procesamiento aceleradamente
y tender a cero.

El primer modelo, basado en el aprendizaje truncado, fue introducido por Cheng Cheng, Lai, Wu, y Lee
(2009) con el fin de representar el efecto del aprendizaje limitado en el que los tiempos de procesamiento no
tiendan a cero de manera acelerada por medio de una funcidn logaritmica. En cuanto al modelo exponencial,
fue propuesto por Wang y Xia (2005) y se fundamenta en pardmetros que permiten extraer informacion
adicional del proceso de aprendizaje de los trabajadores, estimando con mayor precision la tasa de produccion
comparado al proporcionado por el modelo logaritmico tradicional propuesto por Anzanello y Fogliatto (2011).

En el siguiente diagrama se muestran los diferentes enfoques mencionados anteriormente.
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lustracion 1. Esquema de las funciones de aprendizaje principales utilizadas en el scheduling. Adaptado de (Azzouz, Ennigrou y Ben Said,
2017).

Otro aspecto relevante al considerar el aprendizaje en el scheduling es el efecto de des-aprendizaje y el
efecto de envejecimiento. El primero ha sido un fendmeno tratado desde hace varios afios atras. Dar-El, Ayas
y Gilad (1995) definieron el efecto de des-aprendizaje u olvido para productos especializados y con tiempos de
ciclo cortos en donde los trabajadores, cada vez que fabrican uno de estos, llevan una secuencia y técnicas
diferentes. Contradictoriamente, el caso del efecto de envejecimiento es un tema tratado recientemente. Li
(2017) define el efecto de envejecimiento como el desgaste de las herramientas o habilidades durante la
produccion, lo cual conlleva a un aumento en el tiempo de procesamiento.

Por otro lado, el efecto de aprendizaje y olvido se han tratado conjuntamente en algunos modelos. Segln
Yang y Chand (2008), modelar estos efectos simultdneamente para determinar distintos tiempos de
procesamiento resulta mucho més practico y cercano a la realidad. De igual manera, Li, Jiang y Ruiz (2018)
modelan el efecto de aprendizaje combinando el enfoque basado en la posicion y la experiencia del operario.
Ademas, incluyen el fendmeno de olvido en un sistema flow shop de dos maquinas, definiendo el tiempo de
inactividad de la segunda maquina como oportunidad para generar olvido. En dicho trabajo, se usaron los
algoritmos heuristicos Johnson and Insert, Greedy and Insert, Greedy and Swap y Johnson and Swap
obteniendo como resultado un mejor desempefio de este Gltimo para problemas de gran y pequefia escala.

Dado que el proceso de aprendizaje tiene un caracter aleatorio, los modelos de scheduling que integran este
aspecto tienden a hacerlo desde una perspectiva estocastica. Segln Li y Lerapetritou (2008), ciertas técnicas
tales como forma limitada o acotada, descripcion difusa y funciones de probabilidad sirven para describir
parametros inciertos y se implementan dependiendo de la informacion disponible de dicho pardmetro. Por
ejemplo, Alcaide, Rodriguez-Gonzalez y Sicilia, (2002) describen las averias de las maquinas, haciendo
referencia a la no disponibilidad del operario, como una variable aleatoria que puede ser modelada mediante
una distribucidn de probabilidad. De esta manera, por medio de una programacion dindmica, dividen el modelo
de scheduling con averias aleatorias en distintos modelos estocasticos sin averias.



Por otro lado, existen otras técnicas tales como las cadenas de Markov que son de gran utilidad dentro de
los procesos estocasticos. Esta se basa en la propiedad de Markov, la cual sugiere que al conocer el estado actual
de un proceso, el estado futuro del mismo no est4 condicionado a los eventos pasados (Rausand y Hoyland,
2004). Kiassat, Safaei y Banjevic (2014) hacen uso de una cadena de Markov para pronosticar la produccion
en un sistema hombre-maquina considerando los efectos del aprendizaje tales como la mejora de habilidades y
disminucion del error humano, entre otros. Estos efectos influyen en las probabilidades de transicion de la
cadena de Markov y por ende en el pronéstico de la produccion.

Aunque implementar el enfoque estocéstico dentro de los modelos de scheduling mejora y permite
considerar incertidumbres de los modelos clasicos, también hace que sean modelos mucho méas complejos de
resolver (Li y Lerapetritou, 2008). Segin Gonzalez et al. (2017), en la revision literaria sobre este aspecto
estocastico en FSSP comprendida entre los afios 2001 y 2016, se ha hecho uso de distintos métodos de
optimizacion tales como analisis de dominancia, cadenas de Markov, programacion lineal de enteros mixtos,
modelos de programacion lineal difusa, programacion de restriccion de azar, algoritmos heuristicos y
metaheuristicas para hacer frente a dichos modelos.

Heydari, Mahdavi Mazdeh y Bayat, (2013) abordan un FSSP de dos maquinas con tiempos de
procesamiento distribuidos normalmente. Este trabajo busca minimizar el makespan mediante tres métodos:
Johnson 's Heuristic, Talwar' s method y un algoritmo desarrollado por los autores denominado algoritmo HMB,
el cual tuvo un mejor desempefio con respecto a los demas. Gourgand, Grangeon y Norre, (2003) abordan la
minimizacién del makespan en FSSP con tiempos de procesamiento estocésticos y distribuidos de manera
exponencial, combinando heuristicas (RA, CDS) y metaheuristicas (descenso estocastico) con modelos de
simulacién estocastica y modelos de Markov. Los resultados muestran que, dependiendo del ndmero de
maquinas, la combinacion de descenso estocastico con modelos de Markov podria permitir un mejor desempefio
en comparacion a la combinacién de descenso estocastico con modelos de simulacion.

En sintesis, es de gran importancia considerar los factores humanos dentro de los modelos de scheduling
tradicionales. Por esta razon, valdria la pena disefiar un modelo de scheduling, bajo un marco flow shop, que
involucre el efecto del aprendizaje de los operarios y su naturaleza estocastica en operaciones manuales
altamente intensivas, logrando asi que dicho modelo pueda acercarse cada vez mas a la realidad y sus resultados
sean mas acertados.

3. Objetivos

Desarrollar un modelo y una técnica de solucion al problema de scheduling que minimice el makespan, en el
marco de un sistema Flow Shop con operaciones manuales altamente intensivas.

e Definir la funcién del aprendizaje del factor humano en operaciones manuales altamente intensivas
considerando su comportamiento estocastico.

e Disefiar un modelo de scheduling que considere el efecto de aprendizaje del factor humano.

Proponer una técnica de solucién al problema de scheduling anteriormente planteado.

e Evaluar el desemperfio del modelo propuesto considerando la curva de aprendizaje con comportamiento
estocastico, con respecto a un modelo convencional con tasas de aprendizaje deterministicas.

4, Metodologia

Este capitulo se divide en tres secciones las cuales abordan los tres primeros objetivos especificos del
trabajo. En la primera seccidn, se define la funcién del aprendizaje teniendo en cuenta el comportamiento
estocastico derivado de las operaciones manuales. En la segunda seccion, se aborda el disefio del modelo
matematico de un FSSP considerando el efecto del aprendizaje humano. Por Gltimo, la tercera seccidn describe
la técnica de solucién planteada para este problema compuesta por la simheuristica y la metaheuristica GRASP.



4.1. Funcidn de aprendizaje

Teniendo en cuenta los enfoques de aprendizaje mencionados anteriormente y con base en la utilizacion de
estos en los problemas de scheduling, se hace la eleccion del modelo basado en la posicion. Dicho enfoque
permite hacer uso de tasas de aprendizaje que dependen de cada trabajador, factor importante en el marco de
una configuracién con operaciones manualmente intensivas, donde el aprendizaje tiene una repercusion directa
sobre la productividad, las variaciones de costos y la calidad del producto.

Dado lo anterior, se propone el uso de la Ecuacién 1 la cual es tomada del trabajo de Li (2017) e incluye el
efecto de aprendizaje basado en la posicion.

Pijr = Pl] . r_BL]
Ecuacion 1. Funcion de aprendizaje basado en la posicion. Tomado de Li (2017).

Este modelo describe que el tiempo actual de procesamiento del trabajo i en la maquina j, Pi]-,,, es modelado
en funcidn de la posicion r del trabajo en la secuencia y una tasa de aprendizaje 0 < B < 1 la cual puede ser
configurada para controlar la rapidez con la que el trabajador adquiere conocimiento. Ademas, Pij es el tiempo
nominal del trabajo i en la maquina j sin considerar el efecto de aprendizaje.

Sin embargo, dada la necesidad de implementar el enfoque estocastico dentro de los modelos de scheduling con
el fin de mejorar y permitir considerar incertidumbres de los modelos clasicos se hace uso de las ecuaciones 2
y 3 propuestas por Li (2017). En la Ecuacion 2, el tiempo de procesamiento nominal del trabajo i en la maquina

j (Pij) es un valor estocastico que proviene de una distribucién de probabilidad conocida.
p.. =P, - rPi
Pijp =Py - P
Ecuacioén 2. Funcion de aprendizaje basado en la posicién con tiempos de procesamiento estocasticos. Tomado de Li (2017).

Por otro lado, en la Ecuacién 3, el tiempo de procesamiento nominal del trabajo i en la maquina j sera
nuevamente un pardmetro conocido y deterministico mientras que el valor de beta () serd una variable aleatoria
proveniente de una distribucion conocida.

-~

Py =Py -1 7Pu

Ecuacion 3. Funcion de aprendizaje basado en la posicién con tasas de aprendizaje estocasticas. Tomado de Li (2017).

4.2. Modelo matemaético del FSSP considerando efecto de aprendizaje humano

Con el fin de disefiar un modelo de scheduling que considere el efecto de aprendizaje del factor humano, se
presenta el siguiente modelo de programacion lineal entera mixta (MILP) del FSSP deterministico considerando
los tiempos de procesamiento conocidos para la minimizacion del makespan. En este modelo hombre-maquina,
se asume la disponibilidad permanente de todas las estaciones de trabajo, sin considerar la averia de maquinas,
ausencia de operarios, tiempos de mantenimiento o alistamiento.

Conjuntos:

I: Trabajos {1,..., [l|}

J: Operaciones {1,..., |J[}
K: Posiciones {1,..., |K|}



Parametros:
e P;;: Tiempo de procesamiento del trabajo i I en la operacion j € J
e k~hii: Efecto de aprendizaje causado al realizar la operacion j e J en el trabajo i | ubicado
en la posicion k € K de la secuencia

Variables:

e x;. lsieltrabajoi el esta asignado a la posicion k e K de la secuencia. 0 de lo contrario

e ;. Tiempo de inicio del trabajo ubicado en la posicién k e K de la secuencia en la operacion
jeld

e wy;: Tiempo de finalizacion del trabajo ubicado en la posicion k e K de la secuencia en la
operacion j € J

e mk: Makespan

e by;: Tiempo real de procesamiento del trabajo ubicado en la posicion k e K en la operacion

jeld
Funcion objetivo:
MinZ = mk 1)
Sujeto a:
Y11 =10 (2)
ek Xixk = 1 Viel 3)
DierXie =1 Vk € K 4)
Y1 = Wk-1)1 VkeK, k=2 (5)
Yij = Wi(j-1) Vi€ J,j=2 (6)
ykaw(k—l)j V] E],VkEK,kZZ (7)
yijWk(j_l) VkEK,VjE],jZZ (8)
ijzbkj-}_ykj vk e K,Vje] 9
meWk] VkEK,V]E] (10)
bij =k Pu-Yicixy P;  VkEKVE] (11)
ijZO VkeK,Vje] (12)
xi, €1{0,1} viel,VkeK (13)

La funcidn objetivo (1) busca la minimizacion del makespan en el FSSP. La restriccion (2) permite que el
tiempo de la secuencia inicie en cero. La ecuacidn (3) asegura que cada trabajo esté asignado a una posicién en
la secuencia y la ecuacién (4) asegura que en cada posicion de la secuencia haya un Unico trabajo asignado. El
conjunto de restricciones (5) permite que el tiempo de inicio de cada trabajo en la operacion 1 sea igual al
tiempo de finalizacion del trabajo anterior en la misma operacion. La restriccion (6) especifica que el primer
trabajo de la secuencia empezara en la siguiente operacion al acabar la operacion actual.

El conjunto de ecuaciones (7) y (8) describe que para realizar operaciones distintas a la inicial en un trabajo
se debe cumplir que la estacion que realiza la operacién esté libre y que el trabajo a procesar esté en espera. La
restriccion (9) calcula el tiempo de finalizacion de un trabajo ubicado en la posicion k de la secuencia en una
operacién dada, como la suma del tiempo de inicio més el tiempo real de procesamiento de dicho trabajo en la
respectiva operacion. La restriccion (10) calcula el makespan para que sea mayor o igual al tiempo de
finalizacion del ultimo trabajo de la secuencia. El conjunto (11) calcula el tiempo real de procesamiento del
trabajo i en la operacion j teniendo en cuenta el efecto de aprendizaje causado por la posicion en la secuencia 'y
la tasa de aprendizaje del operario. Finalmente, la ecuacion (12) asegura la no negatividad de los tiempos y la
ecuacion (13) la naturaleza de la variable binaria.



4.3. Técnica de solucion al problema

Ahora bien, teniendo en cuenta que los modelos clasicos de FSSP buscan la programacién de n trabajos que
deben pasar por m maquinas de manera secuencial, la mayoria de la extension de estos problemas es conocida
como NP-hard (Garey, Johnson y Stockmeyer, 1976). Lo anterior, significa que el proceso de toma de
decisiones sea complejo y que sea poco probable llegar a una solucién general por medio de técnicas de
soluciones polinomiales y en tiempos razonables, siendo necesario la implementacion de algoritmos heuristicos
0 metaheuristicos para resolver el problema en cuestion (Xu, Sun y Gong, 2008).

De igual manera, dada la aplicacion del FSSP en distintos procesos industriales, manufactureros y de
servicios, considerar el comportamiento estocastico de los parametros como tiempos de procesamiento
aleatorios asociados a la intervencién del factor humano permite representar un escenario mas realista (Juan,
Barrios, Vallada, Riera y Jorba, 2014). Este escenario presenta el problema de permutacion de trabajos dentro
de un FSSP con tiempos de procesamiento estocasticos (PFSPST) que puede ser entendido como una
generalizacién del PFSP (Permutation Flow-shop Scheduling Problem) donde la duracion del trabajo i en cada
maquina no es un valor constante, sino una variable aleatoria que sigue una distribucion no negativa. Dicha
salvedad, permite representar un escenario basado en la implementacion de simulaciones y suposiciones, no
sélo circunstanciales, sino de la distribucion que sigue el tiempo de procesamiento de un trabajo, con el objetivo
de tener datos realistas que representen estocasticamente el comportamiento de dicho tiempo (Juan, Barrios,
Vallada, Riera y Jorba, 2014).

Mas aln, como el PFSPST es una generalizacion del PFSP, entonces las heuristicas que se han usado para
solucionar PFSP pueden ser usadas para PFSPST, pero buscando que los datos estocasticos sean transformados
en un valor determinista, como, por ejemplo, el tiempo medio o esperado de la variable aleatoria. Estos datos
provienen de la simulacidn y son responsables de que, al hacer permutaciones entre ellos, es posible generar
una muestra aleatoria de observaciones de makespan asociados a una misma solucién y por ende diferentes
estadisticos para el makespan estocastico (Juan, Barrios, Vallada, Riera y Jorba, 2014).

Después de las anteriores aclaraciones se denota que, para poder dar una solucién al PFSPST, se puede
sugerir un algoritmo que combine las metaheuristicas usadas para solucionar PFSP y el generador de la
simulacién, dicha hibridacién es mejor conocida como sim-heuristica (Juan, Faulin, Grasman, Rabe y Figueira,
2015). Para la solucidn, Ruiz y Stltzle (2007), encontraron que, en el marco de blsqueda local iterada, el
algoritmo Greedy ha superado a algoritmos genéticos y listas de bisqueda Tabu en la solucion de PFSP.

4.3.1. Simheuristica

Para dar solucion al problema planteado en este documento considerando las variaciones estocasticas de los
tiempos de procesamiento y las tasas de aprendizaje, se propone el uso de una simheuristica que combina la
metaheuristica GRASP con un componente de simulaciéon de montecarlo. Esta simheuristica fue adaptada de
Juan, et al., (2015) y su logica se muestra en la llustracion 2.



SIMHEURISTIC
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lustracion 2. Esquema de simheuristica. Tomado de Juan, et al., (2015).

Bajo este enfoque, el problema estocastico se convierte en un problema deterministico haciendo uso de los
valores esperados de las distribuciones de probabilidad. El problema deterministico es abordado con la
metaheuristica GRASP y la solucion obtenida en cada una de las iteraciones del algoritmo es sometida a una
simulacién corta de Montecarlo. Posteriormente, las soluciones son rankeadas de acuerdo con el valor promedio
de makespan obtenido durante dicha simulacion y las mejores soluciones pasaran a una simulacion mas larga o
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con mayor nimero de réplicas con el fin de tener una mayor confianza sobre los resultados. Es importante
mencionar que este enfoque asume que las mejores soluciones del problema deterministico representaran
soluciones prometedoras para el problema estocéstico Juan, et al., (2015).

4.3.2. Metaheuristica GRASP

En la practica industrial se prefiere el uso de algoritmos simples debido a la complejidad de implementacion
de diversas metaheuristicas (Juan, Lourenco, Mateo, Luo y Castella, 2014). Una de las metaheuristicas mas
simples de implementar que han demostrado ser eficientes y efectivas para resolver varios problemas de
optimizacion es Greedy Randomised Adaptive Search Procedure (GRASP) (Gonzélez y Montoya, 2017). Por
otro lado, no necesita una solucion inicial ya que la construye en cada iteracion.

La metaheuristica GRASP fue propuesta por Feo y Resende (1995) y desde entonces se ha utilizado para
resolver diferentes problemas de optimizacion combinatoria como enrutamiento, l6gica, localizacion y
scheduling obteniendo muy buenos resultados (Festa y Resende, 2009). GRASP consta de dos fases:
construccion y busqueda local. En la primera, un procedimiento basado en la funcién greedy es ejecutado para
construir una solucién inicial. En la segunda, esta solucidn es mejorada a través de un proceso de busqueda
local en el vecindario de la solucién (Gonzalez y Montoya, 2017). Estas dos fases se realizan de manera iterativa
hasta que se cumpla un criterio de parada asociado comUnmente al nimero de iteraciones, tiempo de ejecucion
0 ndmero de iteraciones sin mejorar la solucidn.

Fase constructiva

La logica de esta fase se ilustra en el siguiente diagrama con el fin de facilitar su comprension.

INICIO

Hay trabajo:
candidatos?

No;@
1. Seleccionar el maximo (max)

¥ minimo (min} valor de funcién 2. Caleular intervalo
greedy de los trabajos segln (max-(a-(max-min)))
heuristica NEH

¥

k4

3. Ingresar a la RCL los trabajos
cuyo valor de funcitn greedy se
encuentre dentro del intervalo

4, Seleccionar aleatoriamente
un trabajo de la RCL

-~

h

5. Probar todas |as posibles
posiciones del trabajo »
seleccionado en la secuencia

6. Agregar el trabajo
seleccionado en la mejor
posician segln funcion objetivo
de Makespan

¥
7. Remover el trabajo
seleccionado de la lista de
trabajos

B. Reiniciar RCL

-~

lustracion 3. Esquema del proceso constructivo de la metaheuristica GRASP. Autoria propia
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En esta fase, y tomando como referencia el trabajo de Juan, Barrios, Vallada, Riera y Jorba, 2014, se hace
uso de la heuristica NEH propuesta por Nawaz, Enscore y Ham (1983) en donde se afirma que esta logra
aumentar la exploracién del espacio de soluciones mediante la diversificacion de la solucion inicial. Esta
heuristica ordena de manera descendente los trabajos candidatos a ser asignados en términos de tiempo total de
procesamiento, removiendo asi el primer candidato de la lista y ubicandolo en la posicién cuyo valor parcial de
funcidn objetivo sea mas beneficioso. Este proceso se repite iterativamente hasta que todos los trabajos hayan
sido asignados.

Dado lo anterior, el tiempo total de procesamiento representa la funcidn greedy dentro del algoritmo
GRASP. En el primer paso se selecciona el candidato con mejor y peor valor de funcidn greedy, siendo estos
Max y Min respectivamente. A Partir de estos, se calcula el tamafio de la lista restringida de candidatos (RCL
por sus siglas en inglés) el cual estara determinado por el valor de un pardmetro alpha («), el cual permitira la
construccion de un intervalo o criterio de aceptacion tal como se muestra en el paso 2. Tomando como referencia
el trabajo de Caballero y Alvarado (2010), la expresién usada para la construccion de dicho intervalo en este
caso sera la Ecuacion 4:

[Max — (a * (Max — Min)), Max]
Ecuacion 4. Célculo tamafio RCL. Tomado de Caballero y Alvarado (2010).

Aquellos trabajos cuyos valores de funcién greedy se encuentren dentro del intervalo calculado en cada
iteracion, pasaran a la RCL en dicha iteracion, como se observa en el paso 3. Dentro de este algoritmo no se
seleccionard el primer candidato de la lista como suele hacerse en la clasica heuristica NEH sino que se
seleccionarg aleatoriamente un candidato de la RCL para ser parte de la solucion como se ilustra en el paso 4.
Posteriormente en el paso 5, se probaran todas las posibles posiciones de dicho candidato seleccionado en la
secuencia de solucion construida hasta el momento y en el paso 6, se posicionara en la cual se obtenga un mejor
valor de funcion objetivo.

Finalmente, en el paso 7, se remueve el trabajo asignado de la lista de trabajos y en el paso 8, se reinicia la
RCL. Esta fase termina cuando no quedan trabajos candidatos para asignar a la secuencia.

Fase de busqueda local

En esta fase se toma como referencia el trabajo realizado por Molina y Gonzalez (2016) en el cual se us6
una busqueda local basada en intercambios éptimos y propuesta originalmente para el problema del agente
viajero como 2-optimal por Croes (1958).

Esta blsqueda local consiste en intercambiar dos posiciones en la secuencia y evaluar el cambio en la
funcién objetivo con respecto a la secuencia original. Si el cambio no es favorable, se dejara la secuencia
original y se continuara intercambiando otras posiciones. Por el contrario, si la nueva secuencia presenta un
mejor resultado en términos de funcion objetivo, se guardard esta secuencia y se iniciard nuevamente el proceso.
Esta fase se repite hasta que se hayan intercambiado todos los trabajos en la secuencia y se obtenga el mejor
valor de funcion objetivo.

Para facilitar la comprension de este proceso se presenta a continuacion en la llustracion 4 el pseudocodigo
del proceso de bisqueda local el cual fue adaptado de Molina y Gonzalez (2016).
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Sea 5Q la solucidn resultante de la fase constructiva del GRASP
Contl =1
while contl < nimero de trabajos
Cont? =contl +1
while cont? < nimero de trabajos
Copiar S8Q en SQ°
Intercambiar posiciones contl v cont? de la secuencia 5Q°
if Funcion objetivo de 5Q° = Funcion objetivo de 5Q then

S5Q=5Q°
Contl =1
Cont2 = contl + 1
else
Cont2 = cont? + 1
end if
end while
Contl = Contl + 1

end While
return Secuencia v funcidn objetivo SQ

lustracion 4. Esquema del proceso de busqueda local de la metaheuristica GRASP. Tomado de Molina'y Gonzélez (2016).
5. Experimentacién computacional

Este capitulo esta dividido en dos secciones. La primera de ellas presenta un conjunto de datos utilizado
para probar la herramienta de solucion descrita anteriormente y la segunda presenta la experimentacién utilizada
para la parametrizacion de la misma.

5.1. Datos de prueba

Con el fin de llevar a cabo la evaluacion de la metaheuristica planteada se hace uso del benchmark de
instancias disponibles de problemas de FSSP propuestas por Taillard (1993). Dichas instancias se componen
de la generacion de tiempos de procesamientos resultantes de una distribucidn uniforme entre 1y 99; ademas,
se calcula el limite inferior del makespan de cada instancia al tener en cuenta el minimo tiempo de que la
maquina puede iniciar su trabajo, la minima cantidad de tiempo de inactividad de la maquina y la suma de los
distintos tiempos de procesamiento (Taillard, 1993). De manera especifica, la evaluacién se hace con base a
una instancia compuesta por 5 maquinas y 20 trabajos en la que el 35% de los problemas propuestos obtuvieron
una solucién con el makespan igual al limite inferior anteriormente nombrado por medio de una basqueda tabu
con méaximo 100.000 iteraciones.

5.2. Parametrizacion
GRASP

La parametrizacion del GRASP se basa en la realizacién de un disefio experimental compuesto por un factor
de bloque el cual representa el nimero de trabajos (20, 50, 80) y dos factores de interés, alpha (@) y nimero de
basquedas. En cuanto al factor alpha (&), se consideraron los niveles 0.2, 0.5, 0.7 y 0.9; mientras que para el
factor nimero de busquedas, se plantean los niveles 50, 100 y 200. Este experimento busca minimizar el
makespan de cada una de las instancias dadas por la combinacion de los factores nombrados en un marco donde
las operaciones manuales son altamente intensivas.

En este experimento se realiza un modelo ANOVA en el que se obtiene un efecto significativo por el bloque,
el alpha () y el nimero de busqueda con un nivel de confianza del 95%, como se puede observar en la
llustracion 5. Posteriormente, al realizar las pruebas de cumplimiento de los supuestos principales de

13



normalidad, independencia y homocedasticidad del modelo, se cumplen todas las anteriores al obtenerse un
valor-p mayor a la significancia utilizada de 0.05.

DE Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
Alpha 3 356.67 118.8% 10.94126 3.1437e=06 *++*
Busg 2 132.51 66.26 6.09758 0.0032366 **
Blog 2 12386574.96 6193287.48 569959.40036 < 2.22e=1f =+~*
Alpha:Busg [ 21.62 3.60 0.33155 0.9187721
Residuals a4 1021.42 10.87

lustracion 5. ANOVA parametrizaciéon metaheuristica GRASP. Autoria propia

Ademas, se realiza la prueba de homocedasticidad por cada bloque de manera independiente, aceptando asi
el cumplimiento de este supuesto como se aprecia en la llustracién 6.
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llustracion 6. Gréaficos de homocedasticidad para el modelo y cada factor de manera independiente. Autoria propia

Posteriormente, con el fin de identificar los niveles de cada factor que mejor influyan sobre la funcion
objetivo, se hace uso de un método de comparacion multiple. Por medio de este método, se observa en la
llustracion 7, que el nimero de bisquedas de 100 y 200 no presentan una diferencia significativa en la
minimizacién de la variable de interés; por lo cual, se hace la eleccion de 100 como nimero de busquedas con
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el fin de disminuir el uso computacional del equipo. Para el caso del alpha o parametro en la metaheuristica
GRASP, se selecciona un valor de 0.7 dado que es el que minimiza los valores obtenidos de makespan.

Numero de bisquedas Alpha

R groups

R groups 0.2 1048.38518519 a

50 1047.65963889 a 0.9 1046.48807407 b
100 1045.76958333 b 0.5 1046.42044444 b
200 1045.02872222 b 0.7 1043.31688889 [

lustracion 7. Resultados de comparacion mdltiple de los factores de interés. Autoria propia
Simheuristica

Para el caso de la simheuristica es necesario parametrizar la cantidad de réplicas que debe tener la simulacién
corta y la simulacion larga planteadas dentro del disefio de la misma. Para la primera de ellas, y tomando como
referencia el trabajo realizado por Juan, et al., (2014)., se toma un valor de 200 réplicas para la simulacion corta.
Para la simulacion larga, se hace una prueba piloto con 500 réplicas con el fin de calcular el N necesario para
garantizar una confianza del 95% y una precision de 0.5 unidades de makespan. La Ecuacién 5 presenta la
férmula utilizada para dicho célculo.

Z-S
N =( )?

Unidades de makespan
Ecuacion 5. Namero de réplicas dada las unidades de makespan.

Se obtiene un valor de N de 296 réplicas para el problema con tiempos de procesamiento estocasticos y un
N de 160 réplicas para el problema con tasas de aprendizaje estocasticas. Dado que los valores son relativamente
pequefios comparados con la prueba piloto y teniendo en cuenta que se tiene una mayor capacidad del algoritmo,
se decide parametrizar la simulacion larga en 1000 réplicas para ambos casos logrando asi aumentar el nivel de
precision de makespan esperado. En el caso del problema con tiempos de procesamiento estocastico se logro
una precision de 0.28 unidades de makespan y para el caso del problema con tasas de aprendizaje estocésticas
se logré una precision de 0.2 unidades de makespan.

Es importante mencionar que la simulacion larga es una herramienta que tiene como objetivo validar las
mejores soluciones rankeadas en la simulacion corta, pero a su vez sirve como un método de seleccion ya que
este ranking no siempre es el mismo para ambas simulaciones.

6. Resultados

Este capitulo estd compuesto de tres secciones y da cumplimiento al dltimo objetivo especifico del trabajo. La
primera de ellas muestra los resultados al implementar la herramienta propuesta en los datos de prueba de la
seccion 5.1. La segunda seccion usa diferentes instancias con el fin de evaluar el desempefio del modelo
propuesto y conocer el impacto que tiene considerar el efecto del aprendizaje en escenarios estocasticos con
respecto a los modelos clasicos deterministicos. Por Gltimo, la tercera seccion busca realizar un andlisis cuando
el nimero de estaciones que presentan un efecto de aprendizaje humano varia.

6.1. Resultados del conjunto de datos de prueba

Se hace uso de la simheuristica desarrollada en este documento para resolver el problema anteriormente
planteado.

Ahora bien, dado que usualmente es comln encontrar en la industria sistemas de produccién que mezclan

maquinas y talento humano dentro de sus procesos, es necesario enfatizar que para este trabajo una operacion
0 estacidn sera manualmente intensiva si el 75% o més de las actividades son realizadas por el talento humano.
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El efecto de aprendizaje de las estaciones es modelado tal y como se muestra en la Ecuacion 2 y el valor de la
tasa de aprendizaje es parametrizado en 80% que representa un beta de 0.3219 el cual es tomado de Yelle
(1979).

Para este caso en particular, de las 5 estaciones que se escogieron para hacer la prueba numérica de la técnica
propuesta, solo el 40% tienen una alta intervencion humana y por ende tienen un efecto de aprendizaje humano.

6.1.1. Tiempos de procesamiento estocasticos

Dado que este es un FSP con tiempos estocésticos (FSPSTP), es necesario considerar las variaciones de los
tiempos de procesamiento. Los valores de dichos tiempos son tomados de una instancia elegida aleatoriamente
de Taillard (1993) de 20 trabajos a ser procesados en 5 maquinas. Con base en Li (2017), se asume que el
tiempo que demora la maquina en realizar cada trabajo sigue una distribucién normal con media igual a su
tiempo nominal en la instancia y desviacion calculada a través de la Ecuacién 6 la cual es adaptada de Juan,
Barrios, Vallada, Riera y Jorba (2014) para representar escenarios de tiempos de procesamiento con variacién
media.

Var Pl} =05 - E[PU]
Ecuacion 6. Desviacion de tiempos de procesamiento estocasticos

En la ilustracion 7 se presenta un diagrama de cajas para poder apreciar el comportamiento del makespan
esperado en las 5 mejores soluciones obtenidas por el algoritmo. En este caso se puede apreciar que las
soluciones parecen ser muy similares en términos de makespan y variacion.

Diagrama de cajas Makespan con tiempos de procesamiento estocasticos
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lustracion 7. Diagrama de cajas tiempos de procesamiento estocasticos. Autoria propia

No obstante, estas soluciones fueron sometidas a una prueba de bondad de ajuste KS (Kolmogorov-
Smirnov) cuyos resultados se presentan en la Tabla 3. Para este caso en particular todas las soluciones y sus
valores de makespan siguen una distribucion normal con media y desviacion especificadas en la misma tabla.

Este analisis es de gran ayuda cuando se debe elegir una de las soluciones para ser implementada en el
ambiente productivo. Al manejar soluciones estocésticas es probable que existan varios factores que afectan la
decision al momento de seleccionar una Gnica opcién. Por ejemplo, para este caso en particular, la mejor
solucion en términos de valor esperado de makespan es la solucidn dos segin los resultados de la Tabla 3y a
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su vez dicha solucién presenta una menor desviacion que las demas lo cual la hace la candidata idénea a ser
implementada.

Lo anterior no es una generalidad y cada caso debe ser analizado de manera individual con el fin de que la
decision o seleccion de la solucion esté basado en el criterio que mas se ajuste a las necesidades de cada situacion
en particular, ya sea que se busque la solucion con mejor valor esperado o aquella que tengo un menor nivel de
variacion y por ende sea mas facil de predecir y controlar.

Tabla No. 3. Resultados pruebas de bondad de ajuste KS en problemas de tiempos de procesamiento estocastico.

Distribucion ajustada Media Desviacion
Solucién 1 Normal 1077.178 4.31
Solucion 2 Normal 1077.025 4.08
Solucién 3 Normal 1077.264 4.20
Solucién 4 Normal 1077.252 4.09
Solucién 5 Normal 1077.050 4.22

Por otro lado, se realizaron intervalos de confianza del 95% para el makespan esperado de cada solucién y los
resultados se presentan en la Tabla 4. Esta herramienta permite ver los valores en los que oscila el makespan y
puede ser usada como herramienta de control o seleccion de la solucion a implementar. Por ejemplo, para el
caso especifico de la Tabla 4, si se quisiera una solucion cuyo valor de makespan estuviese por debajo de 1077.4
en el 95% de los casos, las soluciones uno, tres y cuatro no serian tenidas en cuenta. Estos criterios de decision
no son Unicos y ademas, pueden ser analizados de manera simultanea segin las necesidades de cada situacion.

Tabla No. 4. Intervalos de confianza problemas de tiempos de procesamiento estocastico.

Limite inferior Limite superior
Solucién 1 1076.911 1077.446
Solucién 2 1076.771 1077.278
Solucién 3 1077.004 1077.525
Solucién 4 1076.998 1077.507
Solucién 5 1076.789 1077.312

6.1.2. Tasas de aprendizaje estocasticas

Igualmente, la simheuristica se emplea para dar soluciones al problema con tasas de aprendizaje estocasticas
con las caracteristicas del problema de alta intervencién humana anteriormente planteado. Dado el
comportamiento estocastico de las tasas de aprendizaje se asume con base en Li (2017) que el beta (8) sigue
una distribucion normal cuya media es un valor aleatorio entre [0.3 , 0.35] y cuya desviacién es un valor
proveniente de una distribucién uniforme con limite inferior 0.09 y limite superior 0.11.

Con la prueba de la técnica se obtienen las 5 mejores soluciones, las cuales son sometidas a un tratamiento
de datos atipicos que excluye las observaciones que estén fuera del rango entre los cuartiles [0.05, 0.95]. En la
ilustracién 8 se presenta un diagrama de cajas para poder apreciar el comportamiento del makespan esperado
en las 5 mejores soluciones obtenidas por el algoritmo. En este caso se puede apreciar que las soluciones no
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son tan similares como en el caso anterior y el valor esperado del makespan varia significativamente en cada
solucién.

Diagrama de cajas Makespan con tasas de aprendizaje estocasticas
Solucién
)
1130 e
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£ 1120
B N
% el K
= _— ——
— °
1115 —— —_—
1110 R =
1105
Soluciénl Solucién2 Solucién3 Soluciénd SoluciénS

lustracion 8. Diagrama de cajas tasas de aprendizaje estocasticas. Autoria propia

Ademas, estas soluciones fueron sometidas a una prueba de bondad de ajuste KS cuyos resultados se
presentan en la Tabla 5. Para este caso en particular todas las soluciones y sus valores de makespan siguen una
distribucion normal con media y desviacidn especificadas en la misma tabla. Para complementar este andlisis
se realizaron ademas los intervalos de confianza del makespan para cada solucién con una confianza del 95%.

Como se menciond anteriormente este analisis es de gran ayuda cuando se debe elegir una de las soluciones
para ser implementada en el ambiente productivo. Para este caso especifico la mejor solucién es el nimero uno
ya que es la que presenta un menor valor esperado de makespan y una menor desviacion tal y como se ve en la
llustracion 8 y la Tabla 5.

Tabla No. 5. Resultados pruebas de bondad de ajuste KS en problemas de tasas de aprendizaje estocasticas.

Distribucion ajustada Media Desviacion
Solucién 1 Normal 1111.086 1.5828
Solucion 2 Normal 1111.116 1.8784
Solucion 3 Normal 1119.953 1.8381
Soluci6n 4 Normal 1123.211 2.4503
Solucion 5 Normal 1123.307 2.3313
Tabla No. 6. Intervalos de confianza problemas de tasas de aprendizaje estocésticas.
Limite inferior Limite superior
Solucion 1 1110.988 1111.184
Solucién 2 1111.000 1111.233
Solucion 3 1119.839 1120.067
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Solucién 4 1123.059 1123.363

Solucién 5 1123.163 1123.452

Dado que se escoge en este caso a la primera solucién como ganadora, con base a la Tabla 6, se espera que en
el 95% de los casos el makespan se encuentre entre los valores 1110.988 y 1111.184. Cabe resaltar que pueden
existir casos en los que la decisién no sea evidente 0 no sea la misma con cada criterio de decisién por lo que
para esas situaciones se debe analizar mas a detalle y darles una prioridad mayor a ciertos criterios en particular.

6.2. Experimentacion computacional en diferentes instancias

Se hace uso de la simheuristica para resolver cinco instancias distintas del benchmark disponible de
problemas de FSSP propuestas por Taillard (1993). La notacion de estas instancias es adaptada del benchmark
mencionado anteriormente y un ejemplo se presenta a continuacion para facilitar su entendimiento:

5x20_09_(2-5)

"I" '|'
N N
1) 2)

lustracion 9. Notacién de instancias utilizadas. Autoria propia

El nombre de la instancia se divide en dos partes tal y como se aprecia en la llustracion 9. En la primera de
ellas se presenta la notacion original propuesta por Taillard (1993) la cual hace referencia al tamafio propio de
la instancia. En esta parte se indica primero el nimero de operaciones o recursos del ejercicio seguido por el
signo “X” que lo separa del nimero de trabajos. Posteriormente, un indicador de identificacion el cual puede
ser usado para encontrar el set de datos correcto dentro del benchmark. Para el ejemplo usado se tiene una
instancia compuesta por 5 operaciones, 20 trabajos y la cual se encuentra en novena posicion dentro de las
instancias de su mismo tamafio en el benchmark para flow shop.

Dado que usualmente es comun encontrar en la industria sistemas de produccién que mezclan maquinas y
talento humano dentro de sus procesos, surge la necesidad de identificar en qué parte de dicho proceso se dan
estos casos. La segunda parte de la notacion, dentro de un paréntesis y separadas por un guion, se encuentran
los nimeros que identifican las posiciones de las estaciones que tienen un alto nivel de intervencion humana y
por ende en las cuales se desea modelar el efecto de aprendizaje humano. Para el ejemplo presentado, las
estaciones 2 y 5 representan las estaciones anteriormente descritas.

Las instancias que fueron seleccionadas de manera aleatoria para ser probadas en la simheuristica
desarrollada en este trabajo son de tamafio 5x20, 5x50, 10x5, 10x50 y 20x20. Estas a su vez fueron probadas
en diferentes escenarios con el fin de medir el impacto de la inclusion del efecto del aprendizaje, asi como el
comportamiento estocastico asociado a los tiempos de procesamiento y las tasas de aprendizaje de cada frente
a modelos que representen escenarios clasicos en los que estas variaciones no son consideradas. Los resultados
de estos escenarios se encuentran en las Tablas 7, 8 y 9 mostradas a continuacion.
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Tabla No. 7. Resultados del escenario determinista (con y sin aprendizaje).

Deterministico sin aprendizaje

Deterministico con aprendizaje

Tabla No. 8. Resultados del escenario con aprendizaje con tiempos de procesamiento estocasticos.

Mejor Promedio del Mejor Promedio del
makespan mejor Meior makespan mejor
Instancia en 10 makespan en mak eiv. an en 10 makespan en
comidas de | 10 corridas —— di E GAP (A-B) corfidas de | 10 corridas de| GAP (C-A)
1000 de 1000 Taillard fB}- 1000 1000
iteraciones iteraciones iteraciones iteraciones
cada una (A)| cadauna cada una (C) cada una
Sx20 09 (2-5) 1230 1236,00 1230 0,00% 161,04 162,57 -5,94%
SxB0 3T (2-5) 2725 272710 2725 0,00% 2659 22 2659,22 -2 47%
10x20 18 (2-5-7-9) 1548 1554,70 1538 0,65% 1390,65 1396,18 -11.31%
10x50 &0 (2-5-7-9) 3144 3161,20 3065 2.51% 24972,00 2497429 -5,79%
20x20 29 (2-5-7-9-11-14-17-19) 2240 2250,60 2237 0,13% 2009,06 201242 -11.49%

- e Limite inferior | Limite superior
Instancia D;t;?t:ﬁ:ﬂ e:“pz'::zzﬂf'é) mnﬁga ;%ﬂ del mnﬁggf del | GAP (D-C)
5x20 09 (2-5) Normal 1169,8750 1169,4130 1170,3370 0,76%
5x50 37 _(2-5) MNormal 2659 6410 2659,3760 2659,9060 0,02%
10x20_18_(2-5-7-9) MNormal 1404 9652 14043410 1405,5800 1,02%
10x50_50 (2-5-7-9) Normal 2981371 2980 5720 2882 1700 0,31%
20x20 29 (2-5-7-9-11-14-17-19) MNormal 2038,9018 20379820 2039,8220 1,46%

Tabla No. 9. Resultados del escenario con con aprendizaje considerando tasas de aprendizaje estocasticas con variabilidad baja y alta.

Tasas estocasticas (Varabilidad baja} Tasas estocasticas (Variabilidad media)

Instancia Dﬁﬁ:ﬁ:n efp‘;'iﬁﬁia{é; ﬂ&%{gﬂ Léﬂ%zngﬁ "| AP (EC) | Media(F) | Mediana | Desviacien | CV | GAP (F-C)
5x20_09_(2-5) Normal | 12314340 | 1231,3930 | 12314750 | 572% | 12646500 | 1263,1300 | 54851 | 043% | 819%
5x50_37_(2-5) Normal | 26591170 | 26589800 | 26592540 | 000% | 26811441 | 26750200 | 19,0523 | 071% | 0,82%

10x20_18_(2-5-7-9) Normal | 1416,7338 | 14164840 | 1416,0840 1,84% | 1460,5745 | 1457,4300 | 24,4780 | 168% | 4.79%
10x50_50_(2-5-7-9) Normal | 3002,0790 | 30018310 | 30023260 1,00% | 30432067 | 3037,5550 | 352718 | 1.16% | 2,34%
20x20_29_(2-5-7-9-11-14-17-19) | Nommal | 2032,3790 | 2032,1240 | 2032,6340 1,15% | 2108,0952 | 21030800 | 33,0008 | 157% | 4,70%
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Escenario determinista (con y sin aprendizaje)

El primer escenario a considerar es el escenario determinista 0 modelo clasico del problema FSSP. Para la
solucion de este se hace uso de la metaheuristica GRASP planteada anteriormente con el fin de evaluar los
resultados obtenidos frente a un modelo que considere el efecto del aprendizaje de los operarios del proceso.
Cabe resaltar que se hace uso de la metaheuristica GRASP y no de la simheuristica desarrollada en el trabajo
dada la naturaleza deterministica del escenario abordado.

En la Tabla 7, se pueden observar los diferentes resultados del mejor makespan obtenido y el promedio del
mismo para cada instancia luego de 10 corridas del algoritmo, tanto para el modelo deterministico clasico como
para el modelo que incorpora el aprendizaje humano, con el fin de analizar los respectivos indicadores para
cada instancia.

Dado que se asume que las buenas soluciones del problema FSSP representaran buenas soluciones para el
problema SFSSP, tal como fue planteado por Juan, Faulin, Grasman, Rabe y Figueira, (2015), es necesario
garantizar que la técnica propuesta en este documento sea capaz de encontrar soluciones de calidad al problema
FSSP. Por tal razén, se evalla el desempefio obtenido de la técnica propuesta para el caso deterministico,
algoritmo GRASP, frente a los mejores valores de makespan conocidos por la literatura sobre cada instancia
segun Taillard (1993).

En la Tabla 7, se puede apreciar en la primera columna, el mejor valor de makespan conocido luego de
correr la metaheuristica 10 veces (A), seguido por el promedio de dichas soluciones obtenidas, el mejor
resultado conocido en la literatura (B) y un valor GAP de la diferencia entre estos valores (A 'y B), con el fin de
determinar la dispersion de dichos valores. De manera especifica, para cada instancia evaluada el GAP
calculado es menor al 3% y se obtiene un GAP promedio de 0.66%, siendo este un indicador positivo de que la
metaheuristica GRASP desarrollada a lo largo de este documento calcula buenas soluciones para cada instancia
del problema considerado.

El mismo procedimiento fue aplicado para el escenario determinista que considera el efecto del aprendizaje
humano. En este escenario también se presenta el mejor valor obtenido de makespan luego de 10 corridas del
algoritmo (C) asi como el promedio de makespan obtenido en estas. Finalmente, se calcula un GAP entre Ay
C (mejor valor de makespan obtenido por el algoritmo propuesto en el modelo clésico y el mejor valor de
makespan encontrado para el modelo que considera el efecto de aprendizaje humano respectivamente). Como
resultado se obtuvieron valores negativos que varian dependiendo de cada instancia y que representan las
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disminuciones en los tiempos de procesamiento ante la adquisicion de experiencia y habilidades provenientes
del aprendizaje propio del operario al realizar repetidas veces la misma tarea.

Dicha adquisicién de habilidades se puede observar de manera especifica para la instancia 5x20_09, por
medio de las llustracion 10, en las cual se representa el efecto del aprendizaje humano basado en la posicion
para las operaciones 2 y 5.

Efecto de aprendizaje en el scheduling

1.2

o
00

o
IS

Efecto de aprendizaje
o
[e)]

o
o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Posicién

- Efecto de aprendizaje

lustracion 10. Efecto del aprendizaje basado en posicion. Autoria propia
Escenario con aprendizaje con tiempos de procesamiento estocasticos

El segundo escenario a considerar es el escenario FSPSTP el cual es abordado a través de la simheuristica
desarrollada en este documento dada la naturaleza variable o estocastica del ejercicio. Los resultados obtenidos
en cada instancia fueron sometidos a pruebas de bondad de ajuste con el fin de identificar la distribuciéon que
siguen los valores de makespan obtenidos una confianza del 95% en cada instancia.

En la Tabla 8, se puede apreciar en la primera columna, la distribucién con la que se ajustan los valores
obteniendo para este caso en particular que el makespan sigue una distribucién normal en cada instancia.
Ademas de esto, se presenta el valor esperado del makespan (D) en cada instancia, asi como un intervalo de
confianza al 95%.

El valor esperado de makespan para cada instancia es contrastado con el mejor valor del makespan obtenido
para el caso deterministico con aprendizaje (C) abordado en el escenario anterior. De manera especifica, para
cada instancia evaluada el GAP calculado es menor al 2% Yy representa la variacion obtenida al considerar el
comportamiento estocéstico de los tiempos de procesamiento frente a un modelo deterministico, ambos bajo el
efecto de aprendizaje. Por otro lado, se puede notar que estos valores obtenidos representan un aumento en los
valores de makespan obtenidos ya que el GAP es mayor a cero.

Para finalizar, es necesario mencionar que tal y como se definié anteriormente en la seccion 6.1 los valores

de desviacidn de los tiempos de procesamiento son obtenidos considerando una variabilidad media segun Juan,
Barrios, Vallada, Riera y Jorba, 2014. Cabe resaltar que se espera que estos GAP o efectos entre los modelos
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comparados sean mayores cuando los niveles de variabilidad sean mas altos. Sin embargo, el nivel de
variabilidad dependera de los casos en particular que se aborden en cada ambiente de trabajo o manufactura.

Escenario con aprendizaje considerando tasas de aprendizaje estocasticas

Ahora bien, dado que no todas las personas tienen el mismo nivel de aprendizaje frente a diferentes tareas,
es necesario considerar la variacion de dichos efectos de aprendizaje en la programacion de la produccion o
scheduling. Bajo este escenario se contempla el problema FSP con aprendizaje humano considerando ademas
el comportamiento estocéstico de las tasas de aprendizaje de cada operario.

Para lo anterior se hace uso de la funcion de aprendizaje expresada en la Ecuacion 3 en donde las tasas de
aprendizaje de cada operario para realizar un trabajo son una variable aleatoria que sigue una distribucion
conocida. Dado que las tasas pueden tener diferentes niveles de variacién, para este caso se analizan los
resultados obtenidos definiendo la variacion de las tasas de aprendizaje tal como se menciond en el capitulo 6.1
Resultados del conjunto de datos de prueba (lo que se ha denominado variabilidad baja) y un caso adicional
con un nivel de variacién mas alto.

Variabilidad baja

En este primer sub-escenario, los resultados obtenidos en cada instancia fueron sometidos a pruebas de
bondad de ajuste con el fin de identificar la distribucién que siguen los valores de makespan obtenidos una
confianza del 95% en cada instancia.

En la primera columna de la Tabla 9, se puede apreciar la distribucién a la que se ajustan los valores
obtenidos, para este caso en particular el makespan sigue una distribucién normal en cada instancia. Ademas,
se presenta el valor esperado del makespan (E) en cada instancia, asi como un intervalo de confianza al 95%.
Para analizar el impacto que tiene la inclusion de las tasas de aprendizaje estocésticas con respecto a un modelo
que considere las tasas de aprendizaje deterministicas, se calcula un GAP entre el valor esperado del makespan
bajo ese escenario abordado (E) y el mejor valor obtenido en el FSP con aprendizaje y tasas de aprendizaje
deterministicas (C).

Cabe resaltar que los valores de GAP indican que el makespan bajo este escenario son mayores y estas
variaciones deberian ser tenidas en cuenta en los modelos de programacion de la produccion con el fin de
realizar proyecciones mas realistas y acertadas. Ademas, cabe mencionar que para el caso de las instancias de
tamafio 5x20, 10x20 y 10x50, el efecto que tiene incluir tasas de aprendizaje estocasticas frente a un modelo
convencional deterministico es mucho mayor al de incluir tiempos de procesamiento estocastico frente al mismo
modelo convencional deterministico. Esto, sin embargo, no se cumple para las instancias de tamafio 5x50 y
20x20. Seria pertinente en futuros trabajos evaluar este mismo analisis en diferentes conjuntos de datos que
representen el mismo tamafio de instancia con el fin de encontrar si existe un patrdon evidente en el
comportamiento del makespan bajo los diferentes escenarios planteados.

Variabilidad media

En este segundo sub-escenario, se hace uso de una desviacién de las tasas de aprendizaje comprendidas
entre [0.09 , 0.11]. Se considera este rango dado que al ser la tasa de aprendizaje un exponente, su variacion
representa cambios mucho mas significativos en el tiempo de procesamiento real del trabajo realizado por el
humano.

Con el fin de analizar los resultados obtenidos, es necesario realizar un analisis descriptivo en el que se
pueda identificar el comportamiento de las soluciones. Este analisis descriptivo surge como respuesta a la no
adaptacion de los datos a una distribucion de probabilidad luego de las pruebas de bondad de ajuste al 95% de
confianza realizadas en los escenarios anteriores. No obstante, es necesario resaltar que estos datos fueron
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tratados excluyendo las observaciones que estén fuera del rango entre los cuartiles [0.05, 0.95] con el fin de no
incluir datos atipicos en el andlisis.

En la Tabla 9, se presenta el valor de la media y mediana para instancia como medida de tendencia central,
y se presenta la desviacion del makespan obtenido en cada instancia. Se puede apreciar que, en instancias de
mayor tamafio, la desviacion del makespan tiende a aumentar.

Por otro lado, se calcula el coeficiente de variacion en cada instancia obteniendo valores menores al 2% en
cada una de ellas. Lo anterior permite inferir que el conjunto de datos es homogéneo y que, por ende, la media
aritmética es representativa de dicho conjunto de datos. Para los casos en los que este coeficiente de variacion
no sea bajo, en la Tabla 9 se propone el uso de otras medidas de tendencia central tales como la mediana.

Por otro lado, para analizar el impacto que tiene la inclusién de las tasas de aprendizaje estocasticas, con
variacion media, con respecto a un modelo que considere las tasas de aprendizaje deterministicas, se calcula un
GAP entre el valor de la media aritmética del makespan bajo el presente escenario (F) y el mejor valor obtenido
en el FSP con aprendizaje y tasas de aprendizaje deterministicas (C). Se puede apreciar que el impacto que tiene
la inclusion de las tasas de aprendizaje con variabilidad media es mayor al impacto que se obtiene al incluir el
efecto de aprendizaje con tasas deterministicas lo que ratifica ademas la importancia de considerar este factor
estocéstico dentro de la construccion de modelos de programacién de la produccion.

Para finalizar, aunque estas variaciones obtenidas a través de los diferentes GAP o indicadores presentados
a lo largo de esta seccion pueden parecer relativamente pequefios, sus valores son realmente significativos e
impactan directamente en los tiempos ociosos del sistema, asi como en los indicadores financieros y operativos
de los sistemas productivos de cada compafiia o planta en particular.

6.3. Experimentacidon computacional variando el porcentaje de estaciones manualmente intensivas

Ahora bien, dado que en la industria existen variaciones de la intervencion humana en las estaciones, es
necesario contemplar la diferencia que existe entre un sistema que este compuesta por pocas estaciones con
interferencia humana a sistemas donde la mayoria de sus estaciones sean manuales altamente intensivas. Bajo
este escenario se contempla el problema FSPSTP con aprendizaje humano considerando variaciones en los
porcentajes de estaciones con aprendizaje humano.

Para este caso, se hace uso de la instancia 5x20_09 del benchmark propuesto, con la cual se busca analizar
el makespan al variar el porcentaje de estaciones con aprendizaje humano desde el 20% hasta el 100%. Dichos
resultados obtenidos fueron sometidos a pruebas de bondad de ajuste KS con el fin de identificar que los valores
de makespan obtenidos siguen una distribucién normal con una confianza del 95% en cada escenario. Ademas,
se calcula el valor de makespan esperado y su desviacion respectiva. Lo anterior, se muestra en la Tabla 10

Tabla No. 10. Resultados del escenario con aprendizaje con tiempos de procesamiento estocastico y variaciones el el porcentaje de
estaciones con aprendizaje humano.

Porcentaje de estaciones con
aprendizaje humano Distribucion ajustada a:p:r:: Desviacion
20% Normal 1190,0890 2,0823
40% Normal 1155,6420 4,2745
60% Normal 1091,4930 4,4557
80% Normal 1085,9839 4,6952
100% Normal 689,7102 18,1604

De manera especifica, en la Tabla 10, se puede apreciar como a medida que aumenta el porcentaje de
estaciones que tienen intervenciéon humana o que son compuestas por operaciones manuales altamente
intensivas, disminuye el valor esperado del makespan. Lo anterior podria estar justificado en la adquisicion de
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experiencia de los operarios dentro de cada una de las estaciones, lo cual reduce los tiempos de procesamiento
conforme avanza la posicién en la secuencia.

Por otro lado, es necesario resaltar que aunque los valores esperados del makespan disminuyen, la
variabilidad de estos aumentan dada la inclusiéon de la incertidumbre del factor humano. Aunque estos
escenarios con mayor variabilidad puedan parecer mas complejos y dificiles de controlar, es necesario
considerarlos para llegar a conclusiones realistas y que permitan una toma de decisiones que no este sesgada al
omitir el comportamiento humano y su capacidad de aprendizaje para este caso en particular.

7. Limitaciones, conclusiones y recomendaciones

Este proyecto resuelve el problema de programacion de la produccion en un ambiente Flow Shop estocéstico
con operaciones altamente manuales para minimizar el makespan. Este problema, al ser una extension de los
modelos cléasicos de FSSP es considerado NP-hard y usualmente el proceso de toma de decisiones y de
obtencidn de soluciones en tiempos razonables es poco probable y complejo. Por lo cual, se desarrolla una
técnica de solucion basada en la aplicacion de simulacion de Montecarlo y la metaheuristica GRASP, la cual
permite abordar el comportamiento estocastico del problema.

En primera instancia, se define la funcién del aprendizaje teniendo en cuenta el comportamiento estocastico
derivado de las operaciones manuales y se propone el disefio del modelo matematico de un FSSP considerando
el efecto del aprendizaje humano. Posteriormente, se describe la técnica de solucion planteada, asi como su
parametrizacién para abordar los escenarios en los cuales los tiempos de procesamiento y las tasas de
aprendizaje de cada operario son valores estocasticos que siguen una distribucién conocida.

En el presente trabajo se evallan diferentes escenarios del mismo problema de programacion de la
produccién. En el primero de ellos, el escenario determinista, se hizo uso de la metaheuristica GRASP para
resolver diferentes instancias de diferentes tamafios bajo el modelo clasico en el que el aprendizaje no es
considerado. Como resultado se encuentra una diferencia promedio de 0.66% en las soluciones encontradas con
respecto a las mejores reportadas por la literatura, lo que indica un buen desempefio de la metaheuristica GRASP
y de la herramienta propuesta.

En el caso determinista se observa el efecto que tiene el aprendizaje humano basado en la posicion sobre
los valores de makespan. En cuatro de las cinco instancias evaluadas se encuentra una disminucion mayor al
5% y en dos de estas, dichas disminuciones fueron mayores al 10%. Lo anterior, representa el impacto asociado
a la experiencia y adquisicion de habilidades de cada operario en los tiempos de procesamiento.

En un segundo escenario, el escenario estocastico, se hace uso de la simheuristica para cuando los tiempos
de procesamiento son estocésticos. En este caso, se encuentra un aumento entre 0,02% y 1,46% en el valor
esperado del makespan en cada una de las instancias evaluadas frente el escenario deterministico con
aprendizaje. Sin embargo, es importante aclarar que los tiempos de procesamiento usados en cada una de las
instancias evaluadas en este documento siguen una distribucion con variabilidad media; por lo cual, es
pertinente considerar la utilizacion de esta herramienta en contextos en los cuales la variabilidad sea mayor.

De igual manera, se aplica la simheuristica para escenarios con tasas de aprendizaje estocasticas. En este
caso, se evallan escenarios de variabilidad baja y media. En el primero de ellos, se presentan aumentos en el
valor esperado del makespan entre 1,00% y 5,72% en cuatro de las cinco instancias evaluadas con respecto al
escenario deterministico con aprendizaje. Para el caso de la variabilidad media, se encuentra un aumento entre
0,82% y 8,19% para la totalidad de las instancias evaluadas.

En un tercer escenario, se varia el porcentaje de estaciones con aprendizaje humano desde un 20% hasta el

100%, siendo este Ultimo un contexto con todas sus operaciones manuales altamente intensivas. En este caso,
se encuentra una disminucion de los valores esperados de makespan; sin embargo, las desviaciones de dichos
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valores aumenta, siendo esta diferencia causada principalmente por la inclusion de incertidumbre dado el factor
humano.

Lo anterior, se realizd para determinar el efecto que tiene la inclusion de estas consideraciones sobre los
resultados de modelos clasicos que asumen estos pardmetros como conocidos y constantes. Todos los valores
de variaciones mostrados anteriormente tienen una repercusion directa sobre el makespan, los tiempos ociosos
de las maquinas u operarios y del funcionamiento del sistema en general. Estos factores, a su vez, influyen en
los indicadores econdémicos, de rendimiento, calidad y productividad de la operacion.

Por todo lo anterior, es importante investigar y dar solucion a problemas de scheduling que integren factores
humanos y las variaciones estocasticas naturales de los mismos con el fin de tener pronosticos mas acertados y
soluciones no sesgadas a los problemas de programacion de la produccidn. Los anteriores modelos no solo
permiten abordar el comportamiento de pardmetros que anteriormente se asumian conocidos y constantes, sino
que, ademas, permiten que la toma de decisiones esté basada en escenarios mas realistas que consideren la
influencia de la fuerza laboral sobre el sistema como conjunto, impactando directamente en la productividad,
calidad y desempefio operativo del mismo.

En la modelacién planteada, se considera que los tiempos de preparacion o alistamiento se encuentran
incluidos en los tiempos de procesamiento y son independientes de la secuencia. Ademas, se asume la
disponibilidad permanente de todas las estaciones de trabajo. Es decir, el modelo no considera ausencia de
operarios, tiempos de mantenimiento o averia de maquinas. De igual manera, se recomienda que futuros trabajos
estudien la inclusion de diferentes factores humanos paralelamente, asi como la inclusién de tiempos de
procesamiento estocasticos al mismo tiempo que las tasas de aprendizaje de los operarios sean las que sigan
dicha variacion.

Finalmente, se recomienda la evaluacion del método de solucion en diferentes conjuntos de datos que
representen el mismo tamafio de instancia con el fin de encontrar si existe un patréon evidente en el
comportamiento del makespan bajo los diferentes escenarios planteados. Es pertinente, ademas, poder evaluar
este modelo en casos reales con el fin de hacer un estudio de tiempos més detallado sobre las distribuciones de
los tiempos de procesamiento y la velocidad de aprendizaje de los operarios, asi como poder determinar el
impacto financiero, econémico y social de implementar estos modelos.

8. Glosario

e Scheduling: La programacion de la produccién o scheduling consiste en asignar, en un intervalo de
tiempo dado, un conjunto de recursos disponibles y limitados a una serie de actividades necesarias
para el proceso productivo. Esta asignacion se realiza de tal manera que se cumplan los requerimientos
planteados mediante soluciones factibles que permitan optimizar los objetivos planteados (Gonzélez
etal., 2017).

e Flow shop: Sistema productivo en el que un grupo de estaciones, compuestas por una sola méaquina,
las cuales deben procesar un conjunto de tareas siguiendo un flujo unidireccional. (Tibaduiza,
Hernandez, Figueredo y Chimenty, 2017).

e Makespan: Tiempo de finalizacion de un conjunto completo de tareas (Sugavanam et al., 2007).

e Efecto de aprendizaje: Se refiere a la adquisicion de habilidades que se obtienen a partir de la
continua repeticion de actividades en un ambiente productivo. Dichas habilidades pueden ser
evidenciadas en una disminucion de los tiempos de procesamiento (Sun, Yuy Wu, 2020).

e Curva de aprendizaje: Linea que representa el efecto de aprendizaje por una tarea repetitiva y
relaciona la experiencia con la productividad. Dicha relacidn se ve reflejada en la disminucién del
tiempo necesario para fabricar una unidad debido al aumento de la produccién (Krajewski y Ritzman,
2000, p. 201).

e Efecto del olvido: Se refiere a la pérdida de conocimientos y habilidades al no realizar una tarea
particular durante un periodo de tiempo determinado, teniendo impacto sobre la productividad y los
costos de produccion (Hoedt, Claeys, Schamp, Landeghem y Cottyn, 2018).

e Modelo deterministico: Los modelos deterministicos interpretan la realidad de los sistemas bajo el
principio de que todos los datos pertinentes se conocen con certeza (Eppen, Gould, Schmidt, Moore y
Weatherford, 2000, p.18).
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e Proceso estocéastico: Es un conjunto de variables aleatorias que describen el comportamiento de un
proceso a traves del tiempo (Ross, 2009, p.84).
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