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Abstract—We present a GRASP algorithm to solve a problem
that involves the sequencing of mixed products in an assembly
line. The objective of the problem is to obtain a manufacturing
sequence of models that generates a minimum operational cost
with a forced interruption of operations and that is regular in
production. The implemented GRASP is compared with other
procedures using instances of a case study of the Nissan engine
manufacturing plant in Barcelona.

Index Terms—GRASP, Bounded Dynamic Programming,
Work overload, Operational Cost, Mixed-model Sequencing
Problems
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Resumen—Car sequencing problem (CSP) es un problema tra-
dicional de satisfaccion de restricciones que refleja los problemas
que surgen cuando una serie de vehiculos se introducen en una
cadena de produccion. Sin embargo no considera vehiculos no
regulares o fuera de catalogo, pese a que en plantas reales
pueden llegar a representar entre el 10% y el 20 % de la
produccion. Estos vehiculos se distinguen de los regulares por
ser bajo pedido, estar orientados al servicio piblico, y/o requerir
componentes poco frecuentes. La extension Robust CSP (r-CSP)
si que considera estos vehiculos, modelando la incertidumbre que
introducen los vehiculos no regulares como escenarios de produc-
cion. Para resolver r-CSP proponemos emplear metaheuristicas
constructivas que ya han sido efectivas en el CSP tradicional:
GRASP y VNS. Evaluamos el rendimiento de estos algoritmos
en r-CSP extendiendo las instancias disponibles en la literatura
anadiendo la semantica de flotas de vehiculos especiales. Nuestros
experimentos reflejan que GRASP muestra mejor rendimiento
en las instancias mas sencillas, mientras que VNS se muestra
superior en las mas complejas.

Index Terms—Metaheuristicas, Lineas de montaje, Secuencia-
cion, Car Sequencing Problem, Flotas de vehiculos

I. INTRODUCCION

Car Sequencing Problem (CSP) fue introducido por Parello
et al. [1] a consecuencia de la transicion de la industria hacia
la personalizaciéon masiva. Es un problema de satisfaccién
de restricciones que representa las dificultades que surgen
al introducir vehiculos con opciones diferentes en una mis-
ma linea de montaje, trasformando restricciones de tiempo,
espacio, o técnicas en opciones binarias de modo que todo
vehiculo requiera de un conjunto arbitrario de estas opciones.
Estas opciones se modelan indicando las paradas que pueden
aparecer en una linea de montaje si muchos vehiculos seguidos
requieren una determinada opcidn, por lo que cada opcién se
representa usando un ratio de carga. Este ratio se representa
como p;/q;, donde p es el nimero de vehiculos que pueden
requerir la opcidn 7 en una secuencia de longitud ¢ sin causar
paradas en la linea. El objetivo del CSP es encontrar una
secuencia completa de vehiculos que no sobrecargue ninguna
opcién en ninguna de sus subsecuencias.

Sin embargo el CSP no considera vehiculos no regulares
o fuera de catdlogo [2]. Estos vehiculos se distinguen de
los regulares por ser bajo pedido, estar orientados al servicio
publico, y/o requerir componentes poco frecuentes. El impacto
de estos vehiculos en la cadena genera incertidumbre y afecta a
la produccioén, ya que pueden alcanzar entre el 10 % y el 20 %

de la produccién. Una alternativa para tratar esta incertidumbre
es definir distintos escenarios de produccién que sean realistas.

La extension Robust CSP (r-CSP) [2] sigue este enfoque,
donde la demanda se define en distintos planes de produccién y
el impacto de la variabilidad se mide observando los conflictos
que ocurren cuando se cambia de un plan a otro. En este
articulo estudiamos la resolucién de r-CSP utilizando como
referencia el trabajo anterior para el CSP tradicional, que
cominmente se resuelve usando metaheuristicas. Distintas
metaheuristicas se han aplicado con éxito al CSP, de las cuales
nosotros destacamos las metaheuristicas constructivas GRASP
[3] y VNS [4], [5].

El resto del texto sigue la siguiente estructura. La Seccién
II revisa la bibliografia relevante relacionada con la resolucion
del CSP tradicional. Después presentamos brevemente la for-
malizacién del r-CSP en la Seccién III. La Seccién IV describe
las metaheuristicas empleadas en nuestros experimentos. En
la Seccién V presentamos la configuracion y los resultados de
nuestros experimentos para el r-CSP. Por tltimo, en la Seccién
VI presentamos nuestras conclusiones.

II. TRABAJO RELACIONADO

Existen diferentes alternativas para resolver el CSP tra-
dicional. Encontramos varios métodos exactos basados en
programacién con restricciones [6], [7], integer programming
[8], algoritmos de ramificacién y poda [9], o beam search
[10], [11]. También encontramos muchos ejemplos de resolu-
cién usando metaheuristicas [5], [12], [13], [14], [15]. Todos
estos métodos se suelen comparar usando el framework de
referencia CSPLib [16].

De entre los distintos trabajos que utilizan metaheuristicas,
podemos destacar los métodos basados en busqueda local,
VNS y GRASP. De entre los trabajos que emplean bisqueda
local, el trabajo de Puchta y Gottlieb [17] es especialmente
relevante dado que introduce nuevos operadores que han sido
empleados posteriormente en otros trabajos [3], [5], [12], [13].
Uno de estos operadores, llamado operador de inversién o
Lin20pt se ha convertido en un operador recurrente. Los
métodos de busqueda local normalmente incluyen heuristicas
voraces para construir la solucién inicial, de las cuales en-
contramos que la propuesta por Gottlieb et al. [12] es 1la mds
empleada [5], [13], [14], [18], [19].

En el caso de VNS y GRASP, las contribuciones mas
relevantes se aplican a extensiones del CSP tradicional. En
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el caso de VNS, destacamos el trabajo propuesto de Ri-
beiro et al. [4]. Su version de VNS combinada con ILS
terminé en segunda posicién en el ROADEF 2005 [20], donde
el problema a resolver era una extension del CSP tradicional
que incluye nuevas restricciones relacionadas con la pintura.
Hemos incluido algunas de las caracteristicas de su trabajo
en nuestro disefio de VNS, como el uso del operador de
insercion (explicado en la Seccién IV-C) como operador en la
perturbacién de la solucién. En el caso del GRASP podemos
encontrar trabajos donde se utiliza para resolver extensiones
del CSP tradicional [3], por lo que incluimos estos disefios en
nuestro estudio.

III. DESCRIPCION DEL MODELO

En esta seccién describimos las particularidades del CSP
con flotas de vehiculos especiales (r-CSP). Este modelo sigue
las siguientes hipétesis de trabajo:

1. Hay dos conjuntos separados de familias de vehiculos:
los regulares Ix y los especiales Ix;,.

2. Existe una demanda de vehiculos regulares Dx fija para
cada plan de produccién € € E.

3. Existe una demanda de vehiculos especiales D, fija para
cada plan de produccién € € F.

4. La demanda total de vehiculos T(T' = D = Dx + Dx,),
se respeta en todos los planes de produccién € € E.

5. La demanda para cada vehiculo regular d;,7 € Ix es la
misma para cada plan de producciéon € € E. Esto es,
di,g = di,V€ € FE.

6. La demanda de cada vehiculo especial ¢ € Ix, puede
cambiar para dos planes de produccién distintos {e, e/} C
E.

7. Los cambios en la cadena de produccién deberian ser tan
pocos como sea posible, por lo que las secuencias de
produccién 7. (T') y 7., (T') deberian ser lo mds similares
posible para cada par de planes {e,e/} C E. Esto es:
7 (T) =~ 7y (T),V{e,et} C E.

8. Cada vehiculo regular mantendrd la misma posicién en
todas las secuencias 7. (T),Ve € E.

A continuacién incluimos la definicién formal de r-CSP
en el dmbito de programacion lineal entera mixta. También
incluimos un conjunto de restricciones que cualquier secuencia
vélida debe cumplir. Las restriccién (1) impone que solo un
vehiculo (regular o especial) puede asignarse en cada ciclo
de produccién t € [1,T] para todos los planes de produccién
€ € E. Las restricciones (2) y (3) fuerzan a que se satisfaga
la demanda de vehiculos regulares (Ix) y especiales (Ix;,)
en cada plan de produccién. La restricciéon (4) determina
la produccién acumulada de la clase de vehiculos regulares
i € Ix hasta el ciclo de fabricacion ¢. La restriccién (5) es
andloga a la anterior, referida a los vehiculos especiales. La
restricciones (6) y (7) imponen que el nimero de veces que se
requiere la opcién j € J de manera consecutiva en cualquier
ciclo de produccién t € [1,T] para todo plan de produccién
e € F no supere su ratio p/q. Las restricciones (8), (9), y
(10) definen respectivamente las variables binarias x; ¢, T ¢ ¢,

Y Zjt,e- Finalmente, la restriccion (11) fija un valor nulo para
las variables Y; o .(Vj € J,Ve € E) en el ciclo virtual ¢ = 0.

Sowin+ > alige=1LVte[,T|Vee E (1)

i€lx i€lx,
> mip=divielx )
te(1,T)
N whiye=dioViely, Ve E 3)
te(1,T)
Xip— Y wir=0Vi€Ix,Vte[lT] 4)
TE[L,t]
X/i,t,e - Z 55/1',7,6 = 07

T€[1,t] (5
Vi€ Ix,,Vte[1,T],Ve € E

Yite— g n; i Xis — E n; i X/lise =0,

i€lx i€lx, (6)
Vje Jvte[l,T,Ve e E
YPjyt,E - ij,tqu,s < pj +T- Zjt.es (7)
VjeJVtelg,T],Ve e E
xip € {0,1},Vi € Ix,Vt € [1,T] (8)

xlie €4{0,1}, Vi€ Ix,,Vt € [1,T],Ve € E 9)

zjte €{0,1},Vj e JVt € [q;,T],Ve € E (10)

Yjo0=0,VjeJVec E (11)
r-CSP define multisecuencias 7(E,T") compuestas de se-
cuencias individuales 7. (T") = (71 ¢, ..., 1) para cada plan
de produccién ¢ € F, como se muestra en la ecuacién
(12). Los vehiculos regulares ¢ € I se relacionan con los
elementos . (Vt € [1,T],Ve € E) de la multisecuencia
7T(E,T) por las variables binarias x; (Vi € Ix,Vt € [1,T])
y @ti1e(Vi € Ix,,Vt € [1,T],Ve € E), como se define
en las ecuaciones (13) y (14). Debemos remarcar que todo
vehiculo regular (i € [x) mantiene su posicién en la secuencia
para cada plan de produccién, pero las posiciones ocupadas
por vehiculos especiales dependen del plan de produccién
¢ € E. De este modo podemos decir que toda secuencia 7. (1)
tiene un componente comun (los vehiculos regulares) y un
componente exclusivo (sus vehiculos especiales).
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m1(T) (7T1,17~-~77Tt,17---77TT,1)
WQ(T) (7T172,...,7Tt72,...,7TT72)
(T) = _
me(T) 7 (T) (Tleyees Mgy ooy TT,e)
W‘E‘(T) (7T1,|E|7~~~a7Tt,|E|7~"77rT.,\E|)
(12)
riy=1l=>m.=i,Vielx,Vte[l,T],Vee E (13)
ohp=1=m,.=1iVYielx,Vte[l,T],Ve e E (14)

Siguiendo esta formulacién definimos la funcién objetivo
para r-CSP. Esta funcién, que mostramos en la ecuacion (15),
minimiza el nimero de violaciones de restricciones para las
opciones j € J usando sus ratios de carga p;/¢; para todos los
planes de produccién € € E. Usando este enfoque tratamos
r-CSP como un problema de satisfaccién de restricciones y
conectamos con la formulacion original de Parello et al. [1].

min 4 = Z z Z Zjte

jEJ telq;, T| c€EE

@maxZ/:Z Z Z(lfzj,t,s) (15)

jeJtelq;, T) e€E
IV. METODOS

Como ya hemos anticipado, existen distintos casos de éxito
de la aplicacién de metaheuristicas al CSP tradicional [4],
[12], [13], [17], [21]. En muchas de estos casos se aplican
metaheuristicas constructivas [22], por lo que proponemos
resolver r-CSP también con estos métodos. En concreto, hemos
elegido GRASP y VNS.

A. GRASP

Nuestro disefio de Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) [23] esta basado en la heuristica propues-
ta por Gottlieb et al. [12]. De este modo, la lista de candidatos
para la fase constructiva se compone en tres etapas. En el
primer paso, se descartan los vehiculos que violarian alguna
restriccién de carga p/q, salvo que no existan vehiculos que
no violen alguna restriccidn, que en ese caso deberan incluir el
minimo de nuevas violaciones posible. En el segundo paso, si
existe més de un elemento en la lista (muy posible sobretodo
en los primeros pasos), esos elementos se ordenan segin su
valor heuristico usando la heuristica de Gottlieb et al. [12]. De
este modo se favorece incluir primero los vehiculos que inclu-
yen opciones mds restrictivas. Finalmente la lista de candidatos
se trunca dependiendo del pardmetro o € (0, 1], dejando en
la lista los elementos con mejor valor heuristico. La seleccion
final en este paso de la fase constructiva serd un elemento
aleatorio de la lista de candidatos resultante. Exponemos la
fase de refinado posterior usando biisqueda local en la Seccién
IV-C.

B. VNS

Nuestra implementacién de Variable Neighborhood Search
(VNS) [24] construye su solucién inicial siguiendo una es-
trategia voraz basada en la heuristica de Gottlieb er al. [12].
A diferencia del diseio usado por GRASP, en este caso el
proceso es determinista y siempre se elige el vehiculo que
incluya el menor nimero de violaciones posible con el mejor
valor de la heuristica.

Con respecto al disefio de la fase de perturbacién de la
solucién, usamos un operador distinto al que después se utiliza
para la fase de refinado. En concreto elegimos utilizar un
operador de insercién, que se aplica k veces durante la fase
de perturbacién donde k es igual a la iteracion actual del
algoritmo. Por ejemplo, con k = 3 aplicamos tres veces el
operador de manera secuencial. Este operador se describe en
detalle junto con el resto de operadores de busqueda local en
la Seccién IV-C.

C. Biisqueda local

Elegimos nuestros operadores para la buisqueda local
basdndonos en trabajo previo [12], [17] y el resultado de
nuestros experimentos. Estos operadores son: Swap, Insercion,
y Inversion. Para mostrar como estos operadores modifican
una secuencia dada usaremos como referencia la cadena 7
descrita en la Ecuacién 16. El operador de Swap intercambia
dos posiciones aleatorias en una secuencia. En la Ecuacién 17
se puede ver el resultado de aplicar el operador de Swap a la
cadena 7, intercambiando los elementos de los indices 3 y 7.
El operador de Insercion selecciona un indice aleatoriamente
y lo mueve a otra posicion aleatoria de la cadena, desplazando
las posiciones intermedias de manera que mantengan su orden
en la secuencia. En la Ecuacién 18 el operador de Insercion
mueve el elemento en la posicién 5 a la posicion 9. El operador
de Inversion invierte una subcadena definida por dos indices
seleccionados aleatoriamente. En la Ecuacién 19 se muestra
cémo el operador de Inversion invierte una subcadena de 7
entre las posiciones 4 y 6.

T=53,4,234,1,520 (16)
Tswap = 5,3,1,2,3,4,4,5,2,0 (17)
Tinsert = 5,3,4,2,4,1,5,2,3,0 (18)
Tinvert = 5,3,4,4,3,2,1,5,2,0 (19)

Independientemente del operador, nuestra busqueda local
siempre se mueve al primer vecino que mejore la solucién
(primer-mejor). De este modo, en cada paso de la busqueda
local se genera y evalda un vecino aleatorio de la solucién
actual, aceptdndolo si mejora a la anterior y deshaciendo el
cambio si no. Nuestra busqueda local aplica dos operadores
de manera secuencial: primero explora el espacio de bisqueda
usando Swap hasta que la busqueda termina; después se repite
el proceso utilizando el operador de Inversion.
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V. EXPERIMENTACION

A. Configuracion

Comparamos el rendimiento de las metaheuristicas seleccio-
nadas usando las instancias publicadas en CSPLib [16], que
es el benchmark generalmente utilizado por la comunidad del
CSP [12], [13], [14]. Este benchmark contiene instancias con
diferentes grados de complejidad que se podrian dividir en
tres categorias: las factibles, las clasicas y las avanzadas. Las
instancias factibles son un conjunto de 70 instancias de 200
vehiculos con 5 opciones y entre 17 y 30 clases. Podemos
argumentar que estas instancias son las mds bdsicas dado
que estdn disefiadas para ser factibles. Estas instancias estdn
divididas en grupos de 10 segtn el porcentaje de requerimiento
de sus opciones. Las instancias menos exigentes de esta
categoria tienen un 60 % y los distintos grupos de instancias
aumentan su complejidad gradualmente hasta un 90 %. Las
instancias cldsicas [16] son un grupo de 9 instancias con 100
vehiculos con 5 opciones y entre 18 y 24 clases. Este grupo de
instancias es mas complejo porque sé6lo 4 de ellas son factibles,
dado que su porcentaje de requerimiento de sus opciones
esta cercano al 100 %. Finalmente las instancias avanzadas,
propuestas por [8], son 30 secuencias de 200, 300, y 400
vehiculos. Estas instancias tienen configuraciones de opciones
y clases similares a las instancias clésicas. Igual que en el
caso de las instancias clasicas, las instancias avanzadas estian
disefiadas para tener un porcentaje de requerimiento muy alto
y para la mayoria de ellas no se conoce una solucién factible
[15].

Como estas instancias no consideran demanda parcial in-
cierta, extendemos su semantica generando apéndices que
incluyan flotas de vehiculos especiales para las instancias ya
existentes. De esta manera maximizamos la compatibilidad
con los trabajos anteriores. El enfoque que seguimos es el
siguiente: para cada instancia existente, consideramos como
no regulares el 20 % de sus clases de vehiculos. La suma de la
demanda original de los vehiculos que pasan a tratarse como
no regulares serd la demanda de vehiculos especiales en el
plan de produccién de referencia. En concreto, las clases de
vehiculos no regulares serdn las ultimas clases definidas en
la instancia original. Por ejemplo, tomando secuencia original
con 10 clases, las clases de vehiculos 1 a 8 seguirdn siendo
vehiculos regulares y las clases 9 y 10 serdn consideradas no
regulares. De este modo, la demanda de vehiculos que con-
sideran flotas de vehiculos especiales depende de la demanda
para las clases 9 y 10. Para terminar, se generan aleatoriamente
10 planes de produccién utilizando una distribucién uniforme.
Continuando el ejemplo anterior, si la demanda original de
las clases 9 y 10 era de 20 vehiculos cada una, la suma de
ambas serd la demanda del plan de referencia y se generan 10
combinaciones aleatorias de 40 vehiculos en total.

En cuanto a los calculos de fitness, en el caso del CSP
tradicional los valores de fitness representan el nimero de
violaciones de restricciones p/q en una secuencia. Este es un
caso especial de la funcidn objetivo definida en la Ecuacion 15
con un tnico plan de produccién (i.e. | E| = 1). Podemos deno-

minar a esta funcion objetivo regular(m.). Calcular el fitness
para |F| > 1 implica generar y calcular cada combinacién de
planes de produccién y vehiculos no regulares contando las
nuevas violaciones (Ve € E). Dado que generar cada posible
combinacion para todas las secuencias implicaria tiempos de
ejecucién muy costosos, en su lugar optamos por una solucién
intermedia: simular este valor siguiendo un enfoque similar a
las simheuristicas [25]. De este modo aproximamos el valor
generando aleatoriamente |M | secuencias posibles para cada
plan de produccién partiendo de la secuencia encontrada usan-
do el plan de referencia . y calculamos la media del minimo
de violaciones para cada plan ¢ € E. La funcién fleets(r.),
definida en la Ecuacién 20, es por tanto una aproximacion para
calcular la funcién objetivo de r-CSP (definida en la Ecuacién
15 de la Seccién III). Nuestra funcion de fitness final para
resolver r-CSP combina el nimero de violaciones sobre el
plan de referencia con la aproximacién de las violaciones de
las flotas de vehiculos especiales usando el parametro 6. Este
pardmetro 6 se incluye para potenciar la relevancia del plan
de referencia con respecto al resto de planes de produccidn.
Ajustamos los pardmetros 6 y | M| durante la experimentacién
y finalmente se fijan a 6 = 0,6 y | M| = 30. En la Ecuacién 21
mostramos la funcién objetivo final que utilizamos en nuestros
experimentos ( fitness(m.)).

mmm ) . ‘ cen B,
fl@etS(T('E) _ Zjej Zte[]\;TT] E €E ~j;t 57

(20)
VYm e M

fitness(me) =

0 x regular(mz) + (1 — 0) = fleets(m:) (21)

Tanto GRASP como VNS ejecutan durante su busqueda
local un méaximo de 10,000 pasos, y contemplan 400 iteracio-
nes respectivamente. De este modo, nuestra experimentacién
fija un criterio de parada de 4,000,000 evaluaciones para las
metaheuristicas, que se ejecutan 30 veces utilizando diferentes
semillas. Ademads, fijamos el pardmetro o = 0,15 para las
ejecuciones de GRASP. En cuanto a la implementacion, hemos
implementado cada metaheuristica en Java y hemos empleado
JAMES [26] para la buisqueda local.

B. Comparacion algoritmica para el r-CSP

En esta seccién discutimos el rendimiento de las me-
taheuristicas sobre las instancias modificadas para incluir flotas
de vehiculos especiales. Por razones de espacio los resultados
sobre estas instancias se muestran divididos en las Tablas I
(instancias bdasicas desde 60-01 hasta 85-10) y II (instancias
basicas entre 90-01 y 90-10, instancias cldsicas p*, e instancias
avanzadas pb_200-*, pb_300-*, y pb_400-*).

En la Tabla I vemos que practicamente todos los valores
resaltados son de GRASP, tanto en minimo valor como en
valor promedio de fitness. La superioridad de GRASP en
estas instancias podria deberse a la baja carga de sus opciones.
Ademads con la configuracién de pardmetros elegida puede que
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Tabla I
VALORES MINIMOS Y PROMEDIO DE LAS 30 EJECUCIONES DE CADA
METAHEURISTICA APLICADA A LAS INSTANCIAS ENTRE 60-01 Y 85-10.

Instancias . GRASP - VNS
Min [ Med Min [ Med Tabla 11
60-01 3.08 3.63 4.64 5.97 VALORES MINIMOS Y PROMEDIO DE LAS 30 EJECUCIONES DE CADA
60-02 59.48 60.50 62.92 63.73 METAHEURISTICA APLICADA A LAS INSTANCIAS 90-*, CLASICAS, 200-%*,
60-03 4.32 4.66 6.00 6.82 300-*, Y 400-*.
60-04 30.56 | 31.23 | 31.28 | 3287
60-05 1.48 2.40 3.44 4.62 L . GRASP VNS
nstancias = 2
60-06 2.24 3.01 2.68 3.56 Min | Med Min | Med
60-07 1.72 2.18 2.92 3.74 90-01 12.76 | 14.27 13.60 1435
60-08 3.52 4.22 6.56 7.71 90-02 2628 | 27.37 | 2644 | 30.13
60-09 2.96 3.44 3.88 5.03 90-03 1852 | 21.91 | 2136 | 23.05
60-10 2.92 3N 9.24 10.81 90-04 13.40 | 14.35 1428 15.35
65-01 6.28 7.04 7.24 7.82 90-05 4240 | 4485 | 4052 | 4215
65-02 59.96 | 60.72 | 62.68 | 62.68 90-06 61.80 | 6343 | 66.56 | 69.52
65-03 5.60 6.24 9.68 11.02 90-07 2648 | 2857 | 2592 | 2722
65-04 26.60 | 27.57 | 2732 | 29.10 90-08 65.60 | 67.01 | 6720 | 68.80
65-05 4.96 5.53 5.52 7.42 90-09 4420 | 4546 | 4548 | 46.80
65-06 5.20 5.99 8.76 10.13 90-10 38.04 | 3897 | 39.08 | 40.22
05-07 5.08 5.68 7.60 9.05 p10_93 1588 | 1753 | 10.72 | 11.87
05-08 5.24 5.99 8.04 9.07 p16_81 1028 | 11.07 | 552 6.65
05-09 2.32 2.75 3.60 4.59 p19_71 952 | 1094 | 7.08 7.59
65-10 4.00 4.99 7.16 9.43 p21_90 428 575 3.20 3.88
70-01 7.24 8.56 1120 | 11.91 p26_82 1280 | 13.53 | 10.16 | 10.98
70-02 5856 | 60.03 | 61.04 | 62.07 p36_92 1268 | 13.36 | 1032 | 10.93
70-03 10.88 | 11.53 | 1276 | 13.60 p41_66 6.40 7.29 6.08 7.03
70-04 1048 | 11.33 | 11.04 | 11.94 p4_72 10.08 | 11.17 6.20 7.35
70-05 1228 | 12.81 1488 | 15.96 p6_76 7.28 7.83 7.16 7.58
70-06 3.28 3.94 6.56 7.38 pb_200_01 | 53.40 | 54.83 | 46.76 | 48.84
70-07 8.92 9.86 12.12 13.88 pb_200_02 | 20.68 | 2287 | 14.68 | 15.73
70-08 8.32 8.99 9.44 10.46 pb_200_03 | 4332 | 46.02 | 38.40 | 39.86
70-09 6.48 7.52 7.36 10.01 pb_200_04 | 25.64 | 27.65 19.72 | 21.25
70-10 7.84 8.82 11.16 13.88 pb_200_05 | 2344 | 2475 | 20.92 | 22.07
75-01 10.80 | 11.28 | 11.84 | 1322 pb_200_06 | 2452 | 2570 | 20.96 | 22.09
75-02 106.32 | 10829 | 109.92 | 113.16 pb_200_07 | 13.76 | 1557 7.84 8.23
75-03 1588 | 1642 | 1740 | 1874 pb_200_08 | 3028 | 3229 | 27.24 | 29.33
75-04 17.64 | 19.02 | 1860 | 2034 pb_200_09 | 20.44 | 2235 | 17.72 | 18.32
75-05 892 9.83 10.80 | 11.92 pb_200_10 | 3476 | 37.17 | 3432 | 35.44
75-06 952 | 10.08 | 1240 | 13.84 pb_300_01 | 7136 | 73.56 | 57.88 | 60.97
75-07 14.04 | 14.86 | 1496 | 16.77 pb_300_02 | 44.16 | 47.69 | 30.00 | 32.87
75-08 17.96 | 19.12 | 20.52 | 21.65 pb_300_03 | 49.76 | 5242 | 5276 | 54.17
75-09 6.64 7.95 9.12 10.52 pb_300_04 | 55.08 | 5741 | 4452 | 47.26
75-10 11.72 | 12.97 | 1652 | 18.39 pb_300_05 | 71.52 | 7493 | 7040 | 74.24
80-01 6.40 711 7.80 841 pb_300_06 | 44.16 | 4746 | 4112 | 44.09
80-02 110.92 | 112.89 | 113.12 | 115.61 pb_300_07 | 6200 | 6468 | 4552 | 51.22
80-03 1324 | 1382 | 1564 | 16.67 pb_300_08 | 3840 | 41.16 | 27.28 | 29.87
80-04 3472 | 35.68 | 3488 | 36.65 pb_300_09 | 4656 | 4817 | 41.60 | 43.82
80-05 19.16 | 20.09 | 2328 | 24.79 pb_300_10 | 113.16 | 11620 | 106.48 | 110.25
80-06 9.44 10.40 12.76 14.29 pb_400_01 | 84.84 | 89.38 | 79.12 | 82.13
80-07 1540 | 16.36 1920 | 20.86 pb_400_02 | 70.64 | 74.18 | 65.20 | 67.85
80-08 13.60 | 14.68 14.48 15.82 pb_400_03 | 56.12 | 57.66 | 47.12 | 49.85
80-09 86.40 | 87.62 | 89.40 | 92.24 pb_400_04 | 106.04 | 108.47 | 9544 | 97.38
80-10 12.28 | 13.79 15.64 16.53 pb_400_05 | 61.36 | 6555 | 47.76 | 52.32
85-01 6.20 7.02 7.76 8.63 pb_400_06 | 87.16 | 89.49 | 7232 | 75.24
85-02 29.76 | 30.53 | 3256 | 34.16 pb_400_07 | 83.72 | 8840 | 73.84 | 78.20
85-03 36.76 | 37.64 | 3840 | 41.20 pb_400_08 | 4580 | 4824 | 40.60 | 43.71
85-04 2348 | 24.02 | 26.12 | 27.24 pb_400_09 | 14552 | 150.82 | 131.64 | 137.13
85-05 50.20 | 51.20 | 52.08 | 53.26 pb_400_10 | 126,72 | 13231 | 120.28 | 124.20
85-06 61.84 | 62.65 | 61.16 | 62.94
85-07 11.60 | 1205 | 13.80 | 14.51
85-08 1972 | 2056 | 21.00 | 22.00
85-09 55.04 | 56.34 | 55.00 | 56.93
85-10 2220 | 2373 | 2572 | 27.85
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GRASP tenga algo mds de diversidad que VNS, al cual Ila
heuristica voraz de su fase constructiva puede estar guiando a
un Optimo local donde el plan de referencia es factible. Esta
explicacion es consistente con los resultados de la Tabla II,
donde GRASP reduce mucho su rendimiento en favor de VNS.
En este caso VNS consigue practicamente la mayoria de los
mejores resultados desde p10_93 en adelante. Dado que estas
instancias tienen un requerimiento de sus opciones mayor, se
incrementa la importancia de encontrar una secuencia factible
para el plan de referencia. Ademas GRASP sdlo consigue uno
de los mejores resultados en instancias que tengan mas de
200 vehiculos, lo que podria indicar que la escalabilidad del
problema afecta a su rendimiento.

VI. CONCLUSIONES

En este articulo hemos propuesto cémo solucionar r-CSP
usando metaheuristicas constructivas, especificamente GRASP
y VNS. Para ello hemos presentado nuestra propuesta para
generar instancias de r-CSP a partir de las instancias de CSP
tradicionales, que hemos tomado del benchmark de referencia
CSPLib. Los resultados al aplicar las metaheuristicas usando
las instancias extendidas para r-CSP muestran que GRASP es
mas competitivo en las instancias para las cuales es mas senci-
llo encontrar una secuencia factible para el plan de referencia.
En cambio pierde efectividad gradualmente al incrementar la
dificultad de las instancias y finalmente es sobrepasado por
VNS.

Nuestro trabajo futuro se centrard en incluir nuevas me-
taheuristicas constructivas como Ant Colony Optimization
[27], que podrian ademds combinarse con nuestros procedi-
mientos de busqueda local ya presentados. Futuras extensio-
nes de nuestro trabajo también considerardn la definicién de
métricas de robustez mds avanzadas que evalien la calidad
de las soluciones mads alld de la violacién de restricciones del
CSP tradicional.
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Abstract—En este trabajo se presenta el problema de
establecer la secuencia en una linea de montaje no sincronizada en
donde cada estacion de trabajo se abastece por otra maquina.
Entre cada estacion de trabajo o maquina existen almacenes de
capacidad limitada que pueden provocar bloqueos en las
instalaciones precedentes si llegan a saturar su capacidad. Se
modela el problema como un taller de flujo con ensamblajes y
almacenes intermedios con el objetivo de minimizar Cmax y se
realiza un estudio sobre el rendimiento de diferentes heuristicas,
presentandose una adaptacion de la metaheuristica VNS al
problema.

Keywords—lineas de fabricacion; taller de flujo; almacén
limitado; heuristica; Variable Neighbourghood Search

I. INTRODUCCION

Desde el trabajo seminal de [1] se ha desarrollado una
vastisima literatura relativa a la Programacién de Produccién en
sistemas de fabricacion y, en concreto, al estudio de modelos y
algoritmos para resolver el problema de la secuencia en
diferentes configuraciones. Una de las configuraciones mads
estudiadas es el taller de flujo o “flowshop” en el que todos los
trabajos tienen la misma ruta de operaciones en las M maquinas
donde se procesan y el objetivo es determinar el orden de paso
de un conjunto de N trabajos por las maquinas que optimice
cierta medida de eficiencia de la secuencia [2].

Dentro del conjunto de soluciones posibles a cualquier
instancia de este tipo de problema, muchos trabajos se han
centrado en el subconjunto formado por aquellas con la
propiedad denominada “de permutacién”, esto es, su secuencia
de paso es idéntica en todas las maquinas [3], [4]. Esto es debido
a que la solucién Optima para ciertos casos de optimizacién es
una secuencia de permutacién y que, en muchos problemas
reales, la disciplina FIFO es la que se aplica con més frecuencia
en el transporte de los trabajos entre las mdquinas debido a las
politicas de transporte de los trabajos entre las maquinas.

Mais recientemente, otro tipo de configuracién denominada
taller con ensamblajes “assembly shop” [5], [6], ha empezado a
llamar la atencién de los investigadores. En este tipo de
problemas se considera que existe al menos una maquina o etapa
que funciona como ensambladora de las partes y componentes

Julien Maheut

Departamento de Organizacién de Empresas
Universitat Politecnica de Valencia
Valencia
Juma2 @upvnet.upv.es

producidas por otras maquinas. De esta manera, no es posible
empezar una operacion de un trabajo en una maquina, si no han
llegado a la misma todos los componentes necesarios para
ejecutarla. Este tipo de configuraciones posibilita el estudio de
muchas mds variantes de sistemas productivos industriales que
los que se estudian con el taller de flujo puesto que incide en el
problema de la coordinacién a nivel de programa de produccién
de la fabricacién de los componentes necesarios para obtener un
producto concreto.

En la mayoria de la investigacién realizada sobre estas
configuraciones se asume que existe una capacidad de
almacenamiento infinito entre las madaquinas del taller. Sin
embargo, en los sistemas productivos reales siempre hay una
limitacién de capacidad debido a la necesidad fisica que los
trabajos esperen antes de ser procesados en una maquina si ésta
se encuentra ocupada procesando el trabajo previo de la
secuencia. Esta limitacién es mds relevante cuanto mayor es el
volumen o tamafio de las piezas o lotes procesados entre las
méquinas. En general, la limitacién que se considera en la
literatura de secuenciacién se establece en base al nimero
méximo de trabajos que pueden almacenarse en cada instante
entre dos maquinas (asumiendo de esta manera que todos los
trabajos tienen un volumen parecido o se transportan en
contenedores estandarizados). Segun se recoge en [7] existe un
nimero creciente de trabajos en los que ya se considera
explicitamente la limitacion de capacidad entre etapas del
proceso de fabricacion.

Un prometedor campo de investigaciéon es el de la
programacion de unidades en lineas mixtas de fabricacion y/o
montaje no sincronizadas con limitacién de capacidad. En esta
configuracién, un trabajo solamente puede ser liberado de una
estacion de la linea a la siguiente estacion si existe capacidad de
almacenamiento suficiente entre ambas estaciones. Este tipo de
sistemas productivos, se pueden modelar como talleres de flujo
con almacenes intermedios segtn se ha propuesto por [8].

El objetivo de este trabajo es profundizar en este tipo de
configuraciones en las que, ademas de una linea de fabricacion
y/o montaje principal, existen una serie de lineas o estaciones de
abastecimiento conectadas. Un ejemplo real de este tipo de
sistemas productivos se muestra en la Fig. 1.
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Fig. 1. Ejemplo de sistema productivo real con ensamblajes

II. PLANTEAMIENTO Y MODELADO DEL PROBLEMA

A. Descripcion del problema

La configuracién objeto de estudio estd formada por una
linea principal compuesta por M maquinas o estaciones. A cada
una de estas maquinas le llegan componentes procedentes de una
maquina de fabricacién de componentes. Existen almacenes
intermedios entre cada mdquina o estacion, tanto de la linea
principal las mdquinas de fabricacién de componentes. Para
poder llevar a cabo la operacién correspondiente en cada
estacion de la linea principal es necesario disponer el producto
suministrado por la estacién anterior y el componente
suministrado por la méaquina de fabricacién. En este trabajo se
va a suponer solamente secuencias basadas en permutaciones,
esto es, la secuencia es la misma en todas las estaciones de la
linea principal y en cada mdquina de fabricaciéon de
componentes.

B. Notacion matemdtica

Para identificar los diferentes elementos del problema se
usard la siguiente notacién basada en la configuracién mostrada
en la Fig.2:

N trabajos o componentes.
M estaciones en la linea principal.

i es el subindice asociado a los trabajos o componentes
(i=1,..,.N)

p es el subindice asociado a la posicién ocupada por cada
trabajo (p=1,..,.N)

j es el subindice asociado a las estaciones de trabajo de la
linea principal (j=1,..,M)

Mj identifica cada estacién de trabajo de la linea principal
(G=I1,...M). Ademds, se consideran M maquinas de
abastecimiento que suministran MxN componentes en total
debido a que solo hay una maquina abasteciendo a cada estacion
de trabajo. Cada una de estas maquinas se denotaran por MCj

i=1,...M

pci; es el tiempo de proceso del componente necesario para
el producto i en la miquina de abastecimiento MC;.

pi es el tiempo de proceso del producto i en cada estaciéon Mj
de la linea principal.

Entre cada par de estaciones de trabajo j-1 y j de la linea
principal existe un almacén intermedio Bj. Del mismo modo,
entre una estacion de trabajo Mj y una mdaquina de
abastecimiento de componentes MCj existe un almacén
intermedio BC;.

De esta forma se considera que bcj es la capacidad de
almacenamiento (en unidades) del almacén que existe entre la
madquina de abastecimiento MCj y la estacién de ensamblaje Mj
y que bj es la capacidad de almacenamiento (en unidades) del
almacén que existe entre las estaciones de ensamblaje Mj-1 y
M;.

SC,j = 0 es la fecha de inicio del componente que ocupa la
posicién p de la secuencia en cada maquina j de abastecimiento.
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Fig. 2. Configuracién estudiada

Spj = Oes la fecha de inicio del producto que ocupa la
posicion p de la secuencia en cada estacién j de la linea principal.

Xip €s una variable binaria que vale 1 si el producto i ocupa
la posicién p de la secuencia y 0 en caso contrario.

C. Modelo matemdtico

El modelo matemadtico de la configuracién estudiada se basa

en las definiciones anteriores y es el siguiente:

Min Cmax

SCy; =0

N
S10=8C, + D=1 Xi1 " PCia

Sl,j = SCl,j + ZXi'l ' pCi,j

i=1
51,j = 51,j—1 + Z Xi1 " Pij-1
SCp‘j > SCp—l,j + Z xi,p—l ' pci,j

SCpj = Sp-bej-1,j

Sp,l 2 Sp—l,l + Z Xip-1"DPi1

i=1

r=1,..,N
i=1,.. N
j=1,..M
j=2,..M
j=2,..M
p=2,..,N;
=1,...M
p>bc+1
j=1
r=2,..,N
r=2,..,N

€y

(2)

3)

C)
)
(6)

Q)

®)

)

(10)

(11D

Spa = Sp-b,-12 p>bi+1 (12)
p=2,..,N;
Spi = Spr +in,p_1 LA O
p=2,..,N; (14)
RTINS Yo
pIE S T L e Py M-
i=1
N p=2.,N;
Spj 2 5Cp+ in.p “PCij . (15)
— j=2,.,.M—-1
i=1
N=p
Spj 2 Sp-bjyy-1,j+1 >2+by+1 (16)
j=2..,M—-1
Sp,M = Sp—l,M + Z xi,p—l ‘Pim P = 2, . N (17)
i=1
Sp,M = Sp,M—l + le',p "Pim-1 P = 2,..,N (18)
i=1
Spm = SCpy + Z Xip ' DCim pr=2..N (19)
i=1
Cmax =Sy y + Z XiN " Dim (20)
i=1

La expresion (1) corresponde a la funcién objetivo a
optimizar que en este trabajo es la fecha de fin del dltimo trabajo
secuenciado o makespan. (2) y (3) son restricciones de
asignacion biunivoca que obligan a que en cada posicién de la
secuencia haya solo un trabajo y que cada trabajo se asigne
solamente a una posicién. La restriccién (4) define que el
instante de inicio en las maquinas de abastecimiento del primer
componente es cero. (5) indica que el producto en primera
posicién empieza en la primera estacion de la linea cuando acaba
la fabricacion del componente en la primera maquina de
abastecimiento.

Las restricciones (6) y (7) afectan a la fecha de inicio del
producto que va en primera posicion de la secuencia en todas las
estaciones de trabajo en funcién de la maquina que fabrica su
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componente y de la estacién anterior de la linea donde se
procesa.

Las ecuaciones (8) y (9) permiten calcular las fechas de
inicio en las miquinas de abastecimiento de los componentes
necesarios para ensamblar el resto de productos de la secuencia.
En concreto, (8) se aplica a aquellos productos cuya posicion en
la secuencia es tal que no se ven afectados por el tamafio de los
almacenes que hay entre las mdquinas de abastecimiento y las
maquinas de ensamblaje. En este caso, las fechas de inicio solo
se ven condicionadas por la fecha de fin del componente
perteneciente al producto de la posicién previa de la secuencia,
ya que antes de las miquinas MCj no hay otra maquina. Sin
embargo, en (9) ademas de este hecho se debe tener en cuenta
que maés alld de la posicidn bcj+1, los componentes solo pueden
empezar cuando empiecen los que estdn bcj posiciones antes.

Las ecuaciones (10) y (11) son similares a las dos anteriores,
pero en este caso, afectan a las fechas de inicio en la primera
mdquina de la linea principal de los productos que estdn después
de la posicién 1. En ellas se tiene en cuenta las fechas de inicio
de los trabajos que no se ven afectados por la capacidad del
almacén que se encuentra entre las maquinas M1 y M2 de la
linea principal (y solo dependen de la fecha de fin en la mdquina
de abastecimiento del componente necesario para montar el
trabajo, y la fecha de fin del trabajo anterior en la M1.

En (12) se tiene en cuenta un término adicional que depende
de la fecha en la que el trabajo que estd en b2 posiciones antes,
abandona el almacén b2.

Las expresiones (13) (14) (15) y (16) se aplican de la segunda
madquina de la linea principal de ensamblaje en adelante. Es por
ello que incorporan términos adicionales en sus expresiones para
identificar las relaciones de las fechas de inicio de los trabajos
en la maquina, con las fechas de fin del trabajo en la maquina
anterior de la linea principal, las fechas de fin del componente
necesario en la maquina de abastecimiento correspondiente, la
fecha de fin del trabajo anterior en la miquina, y en el caso de la
expresion (16) las relaciones en el almacén de capacidad
limitada entre la maquina y la maquina siguiente.

Dado que la dltima mdquina M de la linea principal no tiene
almacén posterior, son necesarias las expresiones (17) (18) y
(19) para calcular los tiempos de inicio en esa mdquina.
Finalmente, (20) permite calcular la fecha de fin del dltimo
trabajo de la secuencia.

III. HEURISTICAS Y METAHEURISTICA PLANTEADAS

Pese a la existencia del modelo matemédtico descrito en el
apartado anterior, en el apartado siguiente se muestra la
dificultad de abordar instancias de tamafio medio o grande. Por
ello, se han propuesto varias heuristicas y tina metaheuristica
basada en Busqueda por Entorno Variable (VNS) para resolver
el problema. A continuacién, se hace una descripcion de las
caracteristicas principales de estos métodos.

A. Heuristicas

Se han evaluado tres reglas heuristicas adaptadas al
problema que nos ocupa.

1) Heuristica NEH

La primera regla que se ha elegido es la conocida como regla
NEH [9], puesto que ha dado muy buenos resultados en diversas
variantes de flowshop [3]. Especificamente, en [10] se corrobora
su bondad para configuraciones flowshop con capacidad de
almacenamiento limitada.

En lo que se refiere a su funcionamiento, la regla NEH se
basa en la ordenacién de los trabajos en funcién de un criterio
determinado (en el articulo original se usa la regla de mayor
tiempo de proceso). En el presente trabajo, la regla de
ordenacién de los trabajos considera tanto los tiempos en las
estaciones de ensamblaje como los de las mdquinas de
fabricacién de componentes. Asi se han tenido en cuenta los
siguientes criterios de ordenacidn:

e MAX_T/MIN_T: Valor maximo (o minimo) para cada
trabajo entre todos los tiempos (tanto de la linea principal
como las de las maquinas de fabricacion de
componentes).

e SUM_T: Para cada trabajo, la suma de todos los tiempos
(tanto de la linea principal como las de las maquinas de
fabricacién de componentes).

e MAX_T_P/MIN_T_P: Valor maximo (0 minimo) para
cada trabajo entre todos los tiempos de la linea principal.

e SUM_T_P/SUM_T_C: Para cada trabajo, la suma de
todos los tiempos en las estaciones de ensamblaje de
fabricaciéon de components (o en las mdquinas de
fabricacién de components).

e MAX_T_C/MIN_T_C: Valor mdximo (o minimo) para
cada trabajo entre todos los tiempos de proceso en las
mdquinas de fabricacién de componentes.

2) Heuristica PF

En [11] se propuso la regla conocida como PF o Profile
Fitting dentro de un caso de fabricacién ciclica en un flowshop
con almacenes (asimilable a una linea no sincronizada de
fabricacién con mezcla de modelos). Al ser una regla que tiene
en cuenta los bloqueos y esperas de las mdquinas se ha
considerado en este trabajo puesto que se le supone un buen
rendimiento en sistemas con ensamblajes donde hay muchas
posiciones que originan esperas.

El procedimiento comienza eligiendo como primer trabajo
de la secuencia aquel que tiene la mayor suma de tiempos de
proceso. En nuestro caso optaremos por elegir el mayor de las
sumas de tiempos de proceso en todas las miquinas (tanto de
componentes como principales). Una vez elegido el primer
trabajo i*, se calcula para el resto de trabajos candidatos ic el
valor Zﬂwzl D[ic]j - D[i*]j — Pricjj» donde ij:maX(C[iJj, Sli—
wi+1jj+1)- El sumatorio se extiende a todas las maquinas (tanto las
de la linea principal como las de abastecimiento) y se elige aquel
trabajo ic en el que se obtenga la suma menor. Este trabajo ahora
se convierte en i* y se repite el proceso hasta que se completa la
secuencia.
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3) Heuristica MM

La dltima regla que se usard en esta comparaciéon es la
definida en [12] para configuraciones flowshop con bloqueo. En
primer lugar, se elige en primera posicion de la secuencia aquel
trabajo que tenga menor tiempo de proceso en la primera
maquina de la linea principal. A continuacién, se coloca en
ultima posicién aquel trabajo que tenga el tiempo de proceso
menor en la dltima maquina de la linea principal. A continuacién
del trabajo en primera posicion (i*) se coloca un trabajo (ic) con
el menor valor de la siguiente expresion:

a- Y P = Pijei| —A—a) - Tipi; 2D

Donde M son las maquinas de la linea principal. Una vez
colocado el trabajo elegido, este pasa ahora a ser i* y se repite el
proceso hasta que no hay mads trabajos por colocar. En este
trabajo se han propuesto adicionalmente dos variantes, la
primera es usar, en vez de los valores de tiempos de proceso en
la linea principal, el mayor entre los tiempos de proceso del
trabajo i en la maquina que ensambla componentes para la
mdquina j y la miquina j de la linea principal. La segunda es
utilizar la suma de ambos tiempos de procesado en las dos
madquinas (la de fabricacion de componentes y la de la linea
principal).

B. Biisqueda por entorno variable (VNS)

La metaheuristica VNS o busqueda por entorno variable fue
planteada por primera vez en [13] y se trata de un procedimiento
de busqueda local que usa sucesivamente diversos tipos de
movimiento (con sus entornos asociados Nk) para explorar
eficientemente el espacio de soluciones. La estrategia de
bisqueda se basa en realizar cambios sistemdticos de entorno
dentro de la busqueda local y aumentar el tamafio del entorno
cuando la buisqueda no avanza mediante una gran perturbacién
denominada “agitacién”. Pueden plantearse diversos tipos de
movimientos de agitaciéon del mismo modo que se manejan
diferentes entornos para la busqueda local [14].

Como elemento novedoso, en este trabajo planteamos una
variante de VNS a la que se afiade un mecanismo de reinicio
basado en frecuencias. Inicialmente se parte de una solucién
inicial obtenida mediante la regla NEH, sin embargo, en el
momento en que se han realizado todos los movimientos segin
las diferentes combinaciones de movimientos de agitacién y
busqueda local, se reinicia una nueva soluciéon mediante un
procedimiento constructivo. Este procedimiento genera una
secuencia basada en las posiciones relativas de los trabajos que
se obtienen en aquellas soluciones que, en una iteracién
determinan, han mejorado la mejor solucién encontrada.

En este trabajo, y usando una representacién del problema
basada en una permutacién de los trabajos, se han utilizado los
siguientes movimientos de agitacion: realizar varias inserciones,
realizar varios swaps entre dos posiciones aleatoriamente
elegidas, elegir varios trabajos en posiciones consecutivas y
reescribirlos en orden inverso, y elegir varios trabajos en
posiciones no consecutivas y reescribirlos en orden inverso.

En cuanto a los movimientos de busqueda local, se han
usado: insercién de un trabajo entre otros, intercambio de
posiciones de dos trabajos consecutivos e intercambio de
posiciones de dos trabajos no consecutivos.

El criterio de parada se ha fijado en un niimero de iteraciones
determinado, aunque se ha monitorizado el tiempo de cdlculo de
cara al estudio experimental que se detalla en el siguiente
apartado.

IV. ESTUDIO EXPERIMENTAL

El estudio experimental se ha desarrollado sobre tres grupos
de instancias: pequefias, medianas y grandes. Todas ellas se han
generado a partir del conocido conjunto de instancias de [15]
adaptandolas para el caso que nos ocupa.

Con las instancias pequeiias (9 trabajos y cinco estaciones de
trabajo) se ha realizado una enumeracién completa de todas las
soluciones y se han representado en la Fig. 4 para poder tener
una vision del aspecto que puede tener el espacio de soluciones.
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Fig. 3. Estudio de enumeracién completa

Se ha observado experimentalmente una clara diferencia
cuando el tamafio de los almacenes es nulo respecto a lo que
sucede para tamaifios de almacenes mayores. Siendo inexistente
la influencia que tiene el tamafo de los almacenes intermedios
para valores superiores a 1.

En el caso de las instancias medianas (instancias de 20 y 50
trabajos, y 5 y 10 estaciones de trabajo) se ha realizado un
estudio experimental para evaluar hasta qué tamafio es posible
resolver de manera éptima el problema. En la Tabla 1 se muestra
el resultado de resolver 80 instancias diferentes con tamafios de
almacén de 0 a 3.

Segin la tabla, se puede concluir que el tamafio de los
almacenes influye sobre la posibilidad de resolver 6ptimamente
una instancia. Del mismo modo, el nimero de trabajos a
secuenciar y el de maquinas también tienen influencia, siendo el
primero mas influyente que el segundo, puesto que, al aumentar
el nimero de trabajo, provoca que, para un gran nimero de
instancias, no se puedan ni siquiera calcular una relajacién del
modelo que permita la aplicacién de las técnicas de ramificacion
implementadas en el optimizador

TABLA 1.
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almacén decrece conforme aumenta el tamafio de almacén,
siendo casi despreciable a partir de tamafos superiores a 4.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha abordado el estudio de una
configuraciéon tipo flowshop con madaquinas auxiliares de
abastecimiento que presenta limitacién de capacidad entre las
diferentes maquinas del sistema. Este tipo de configuraciones
son de gran interés porque permite representar tanto lineas de
fabricacién no sincronizadas como otros sistemas complejos en
los que existen mdquinas destinadas a la fabricacién de
componentes. Se ha propuesto un modelo matemédtico que
permite obtener soluciones dptimas para instancias de hasta 20
trabajos. Ademads, se ha observado que los tamafios de los
almacenes intermedios influyen sobre el problema, tanto en la
topologia del espacio de soluciones como en la capacidad de
alcanzar buenas soluciones (o incluso éptimas) en un tiempo

N M b % Resuelto %GAP 0,05< No
optimamente <0,05 % GAP solucion
<0,3
20 5 0 0% 20% 80% 0%
1 20% 80% 0% 0%
2 100% 0% 0% 0%
3 80% 20% 0% 0%
10 0 0% 100% 0% 0%
1 0% 20% 80% 0%
2 0% 60% 40% 0%
3 0% 60% 40% 0%
50 5 0 0% 0% 40% 60%
1 0% 0% 20 80%
2 0% 20% 80% 0%
3 20% 60% 0% 20%
10 0 0% 0% 80% 10%
1 0% 0% 40% 60%
2 0% 0% 40% 60%
3 0% 0% 60% 40%

Finalmente, se ha usado un conjunto de instancias grandes
(200 y 500 trabajos, 5, 10 y 20 estaciones de trabajo y tamafios
de almacén de O a 4) para evaluar el rendimiento de las
heurfsticas y la metaheuristica VNS descrita. Se ha realizado un
estudio de ajuste de parametros en aquellas heuristicas que lo
requieren de cara a definir el mejor criterio de ordenacién en el
caso de la regla NEH o el valor de o mas adecuado en el caso
de la regla MM. En la Fig. 4 se puede observar el gréifico de
medias de las reglas (donde 1 es la regla MM, 2 la PFy 3 la
NEH) en el que se observa la clara superioridad de la regla NEH.

Medias y 95,0% de Tukey HSD

0,16 [ E B

Fig. 4. Griéfico de medias

En el caso de VNS, su comportamiento es superior a la regla
NEH, puesto que permite mejorar sus resultados en el 97,91%
de las experiencias planteadas. En concreto, comparando las
mismas instancias con diferentes tamafios de almacén, se ha
observado que, el % en que VNS mejora a NEH aumenta segin
aumenta el tamafio de almacén (de una mejora del 0,52%
respecto a la solucién obtenida mediante NEH para los
problemas con tamafio de almacén igual a cero hasta un 6,3%
para problemas con tamafio de almacén igual a 4). Esto, indica
que VNS es mas efectiva respecto a NEH cuanto mayor es la
capacidad de los almacenes intermedios.

Ademds, y basidndonos ya en los resultados obtenidos por
VNS, el estudio muestra que la influencia del tamafio del

limitado.
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Resumen— Partiendo de los modelos TSALBP-ergo (Time
and Space Assembly Line Balancing Problem with Ergonomic
Risk), proponemos 9 métricas para medir la robustez de un
equilibrado de linea segiin sus atributos temporales, espaciales y
contingentes. La version robusta de TSALBP-ergo considera
diversos planes de demanda e incluye funciones que miden los
excesos de cargas temporales, espaciales y de riesgo ergonéomico
en las estaciones de la linea de montaje. Las métricas propuestas
son utiles como funciones objetivo en problemas de optimizacién
o se pueden emplear como indicadores del nivel de robustez de
una linea. La nueva version r-TSALBP-ergo pone a disposicion
del decisor nuevas soluciones de equilibrado mas eficientes y
robustas ante una demanda incierta.

Keywords—Lineas de ensamblado; Demanda incierta; Riesgo
Ergonomico; Optimizacion robusta.

I INTRODUCCION

El disefio de una linea de montaje presenta tres vertientes
como minimo: (i) establecer el nimero de estaciones y decidir
qué operaciones se realizardn en cada puesto de trabajo en
funcién de la demanda, (ii) ofrecer una distribucién en planta
que contemple tanto el espacio requerido por el producto y sus
componentes como los espacios adicionales para el desempefio
correcto del trabajo de los operarios, y (iii) evitar que el reparto
de cargas de trabajo entre estaciones genere lesiones fisicas a
los trabajadores a medio-largo plazo.

Dentro del sector de Automocién de los paises de la OCDE,
las lineas de montaje de modelos mixtos estdn capacitadas para
ensamblar distintos tipos de producto, como es el caso de las
plantas de motores que usan la misma instalacién para fabricar
distintas versiones de motores para vehiculos SUVs, furgonetas
y camiones.

El ensamblado de estos tipos de producto estd constituido
por tareas semejantes que presentan caracteristicas comunes;
no obstante, cada tipo de producto requiere piezas especificas,
distintas formas de aplicar el trabajo, distintas herramientas y
distintas habilidades y esfuerzo de los operarios. Obviamente,
esta distincién se da tanto entre tipos de producto de la misma
familia (v.g.- dos versiones de la familia SUVs) como entre
productos de distintas familias (v.g. SUVs o camiones). En
estos casos, el ensamblado de un motor requiere unas 400
tareas que pueden agregarse en unas 150 operaciones basicas
ya sea por conveniencia o condicionantes de tipo tecnoldgico.

Brevemente, una linea de montaje es un sistema productivo
constituido por un conjunto de estaciones de trabajo a las que
se asigna de manera exclusiva una serie de tareas. Cada tarea
requiere un tiempo de proceso (funcién de la actividad de los

operarios), un esfuerzo fisico (segiin la categoria del riesgo
ergondémico), y un espacio para el producto y sus componentes,
la instrumentacion y los recursos humanos. La definicién de las
tareas es el resultado de concebir la fabricacién de un producto
complejo como la superposicion de las mismas, dando lugar a
un problema denominado equilibrado de lineas de montaje
(ALB: Assembly Line Balancing) [1], [2]. Las soluciones se
basan en distribuir eficientemente las tareas entre estaciones,
cumpliendo un conjunto de restricciones.

El problema de equilibrado de lineas en su versién simple
denominado SALBP [3] (Simple Assembly Line Balancing
Problem ), consiste en repartir Optimamente las tareas entre las
estaciones, respetando las restricciones de precedencia entre
ellas, siguiendo dos criterios de optimizacién: (i) minimizar el
niimero de estaciones de trabajo, dado un tiempo de ciclo de
fabricacién (SALBP-1), y (ii) maximizar la tasa de produccién
de la linea, dado un ndmero fijo de estaciones de trabajo
(SALBP-2).

TSALBP [4] (Time and Space Assembly Line Balancing
Problem) es una extensidon natural de SALBP mds préxima a
situaciones industriales realistas. En efecto, TSALBP incorpora
adicionalmente atributos espaciales relacionados tanto con el
espacio disponible para distribuir en planta las estaciones de
trabajo como con el espacio requerido para ejecutar las tareas y
para albergar los componentes de montaje del producto.
TSALBP presenta 8 variantes que resultan de considerar las
combinaciones de 3 criterios de optimizacién: m (nimero de
estaciones), ¢ (tiempo de ciclo) y A (drea lineal disponible de
las estaciones).

Por su parte, TSALBP-ergo [5] (Time and Space Assembly
Line Balancing Problem with Ergonomic Risk) es una familia
de problemas que incorpora a TSALBP el concepto de Riesgo
Ergondmico tanto en la funcién objetivo como en restricciones
adicionales en las estaciones de trabajo de la linea de montaje.
Obviamente, TSALBP-ergo presenta 16 variantes al considerar
las combinaciones de 4 criterios de optimizacién: los 3 criterios
de TSALBP mas R (riesgo ergondémico).

En este contexto, la flexibilidad en la fabricacion es una
propiedad importante de cara a que las grandes compafifas
puedan responder a cambios de su entorno econémico. Entre
dichos cambios estd el de la variacién de la demanda de sus
productos. Esta variacién puede ser tanto global, afectando al
tiempo de ciclo de la linea, como parcial, afectando al mix de
produccién y a los atributos de las tareas (tiempos de proceso,
dreas requeridas y riesgos ergonémicos).

La variacién del mix de produccién, representada a través
de planes de produccién diarios, obliga a reequilibrar la linea.
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Esta alteraciéon conduce normalmente a la reconfiguracién de
algunos o todos los puestos de trabajo, llegando a veces a ser
necesaria nueva obra civil.

Para evitar cambios notables en la distribucién en planta de
la linea, se puede recurrir a la implantacién de soluciones que
sean lo mds robustas posibles ante la variacién de la demanda
[6]-[8].

En este trabajo proponemos métricas para TSALBP-ergo,
como extension a [7], que permiten incorporar a los modelos el
concepto de solucién robusta [9] mediante restricciones y
funciones objetivo. Para ello, las restricciones y las funciones
objetivo contienen toda la informacién de un conjunto de
referencia de planes de demanda (también llamados escenarios)
que alteran los valores de los atributos temporales, espaciales y
de contingencia de las tareas. Esto nos conduce a la definicién
de funciones de robustez temporal, espacial y de riesgo que
miden las sobrecargas de tiempo, espacio y riesgo ergonémico
en las estaciones, asi como el grado de factibilidad del conjunto
de planes de demanda.

El resto del texto sigue la siguiente estructura. La Seccién
IT describe sucintamente la robustez en problemas ALB. En la
Seccion III describimos las condiciones de TSALBP-ergo ante
una demanda incierta. En la Seccién IV formalizamos y
modelamos el problema objeto de estudio. En la Seccién V
presentamos algunos ejemplos ilustrativos. Por dltimo, en la
Seccioén VI recogemos nuestras conclusiones.

II. ROBUSTEZ EN LOS PROBLEMAS DE EQUILIBRADO DE LINEAS

Una forma de hallar soluciones robustas en ALBP consiste
en buscar configuraciones que se ajusten a todos los escenarios
posibles o, en su defecto, que ofrezcan un desempeifio eficiente
en todos ellos [10], [7], [11]. En [12] se presenta un modelo
robusto para ALB y un programa dindmico que minimiza el
tiempo de ciclo de la linea considerando el peor escenario entre
los posibles. En [13], se consideran diversos escenarios que
caracterizan la demanda inestable en una linea de modelos
mixtos.

Otra forma de considerar la incertidumbre y la robustez en
ALB es suponer que los tiempos de proceso de las tareas no
son deterministas sino que estin contenidos en intervalos de
valores y se obtienen a partir de una funcién de distribucién
conocida. En esta via se encuentra el trabajo [14], enfocado al
SALBP-E, en el que se acotan los tiempos de proceso por
intervalos y se busca un compromiso entre la minimizacién de
la funcidn objetivo y los valores de un ratio de estabilidad. En
[15] se presentan dos modelos robustos de ALB que consideran
la incertidumbre con intervalos de valores de los tiempos de
proceso de las operaciones.

III. TSALBP-ERGO SUJETO A UNA DEMANDA INCIERTA

En nuestro ideario, las tareas en TSALBP-ergo poseen una
serie de atributos elementales. Dichos atributos, por su distinta
naturaleza, los agrupamos aqui en 3 categorias o clases: (i)
temporales, (ii) espaciales y (iii) contingentes. Estos atributos
elementales estdn vinculados a cada operacién bésica de forma
individual.

Son atributos temporales de una tarea: el tiempo de proceso
medido a actividad normal y el factor de actividad que se
establece para equilibrar la linea. Por su parte, son atributos
espaciales de una tarea: el area requerida por los operarios para

ejecutar cdmodamente la operacion, las dimensiones de los
contenedores de piezas relacionadas con la operacién, asi como
el espacio ocupado por herramientas y robots para llevar a cabo
el montaje. Finalmente, son atributos contingentes de una tarea:
el factor y la categoria de riesgo que supone al operario realizar
una tarea, y el tiempo de exposicién del operario a dicha tarea.
Cuando la linea fabrica un unico tipo de producto, los datos
que precisamos para resolver un problema de equilibrado son:

1. El conjunto de operaciones (J:j =1,..,|J|) con sus
atributos elementales: tiempo de proceso t;:j € J, drea
lineal requerida a;: j € J, categorfa de riesgo x;:j € J,
y riesgo ergonémico R;:j € J.

2. El conjunto de estaciones de trabajo (K:k = 1,..,|K])

3. Las restricciones de precedencia, incompatibilidad
entre tareas y las restricciones que afectan a los
atributos de la linea: nimero de estaciones (m), tiempo
de ciclo (c), area disponible en cada estaciéon (A) y
riesgo ergonémico permisible (R).

Cuando la linea es de modelos mixtos, los atributos
elementales dependen de las tareas y productos, por tanto,
teniendo en cuenta el conjunto de tipos de producto (I:i =
1,..,]1]), los atributos temporales, espaciales y contingentes
adoptan respectivamente las formas siguientes: tj;, a;;, Rj; : j €
JALEL

Para simplificar, aqui supondremos R;; = x;t;; (j € J AL €
D), es decir: el riesgo Rj; depende del tiempo de proceso tj; y de
la categoria de riesgo y; de la tarea j € J (considerando solo un
factor de riesgo del conjunto de factores @ (¢ = 1,..,|®|))

Légicamente, una linea de modelos mixtos debe atender a
diversos planes de demanda de productos que simbolizamos
mediante el conjunto de escenarios E. No obstante, es comun
realizar el equilibrado de la linea en funcién de un plan de
demanda ¢ € E, que definimos mediante el vector de demanda

d, = (dlg, s d|1|s) o0 a través del vector mix de produccién

TE = (/115, ---’/1|1|s) - donde d; es el nimero de unidades del
tipo de producto i € I contenidas en el plan de demanda € € E,
y A;s es la proporcion del modelo i € I en el plan € € E. Aqui
se cumple: A—g) = 71?/DS con D, = Yy die.

Normalmente, el equilibrado de la linea se efecttia con los
valores promediados de los atributos de las tareas en funcién de
un mix de produccién. Por tanto, dado un mix de produccién

Z(E € E), los tiempos de proceso, las areas lineales y los
riesgos ergondmicos de las tareas se determinan como en (1),
(2) y (3), respectivamente:

_ |1

Bu= ) tiks Vj€JA Ve ER M
i=1
i

ajezz aji Aig , YV EJ A Ve EE ()
i=1

_ Il

R, = RjiAic,Vj EJ A VeEE 3)
i=1

Asi, dado un mix de produccién de referencia /1—5(; (& €
E), se dice que la linea de modelos mixtos estd equilibrada
cuando todas las tareas del conjunto / han sido repartidas
coherentemente entre las estaciones de trabajo del conjunto K.
Esto supone que a todo puesto de trabajo k € K se asigna en
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exclusiva un grupo de tareas que se denomina carga de trabajo
Sy, respetando, en el reparto, todas las restricciones que afectan
a las estaciones. Por tanto, se cumple:

L, Se=sAnse =0, vk = k) @)
keK
Z s, <c,VkEK 5)
JESK
Z. @, <A, VkEK (6)
JESK
Z Rje, <R,Vk €K 7)
JESK

La condiciéon (4) representa la particion completa del
conjunto de tareas J entre las estaciones del conjunto K, y las
restricciones (5), (6) y (7) corresponden respectivamente a los
limites que establecen el tiempo de ciclo c, el 4rea lineal
disponible A y el riesgo ergonémico permisible R, sobre los
valores de los atributos que resultan tras la asignacion de tareas
a las estaciones de trabajo (Vk € K).

IV. INCORPORANDO ROBUSTEZ AL TSALBP-ERGO

Llamamos r-TSALB-ergo a la version robusta de TSALB-
ergo. Aqui estableceremos las restricciones del nuevo modelo
para un nimero fijo de estaciones de trabajo, y propondremos
un conjunto de métricas para la robustez de configuraciones de
lineas de montaje (soluciones: ¢) en r-TSALB-ergo, frente al
conjunto de planes de demanda (E).

A. Pardmetros y variables

I Conjunto de tipos de producto (I:i = 1,..,|I])

J,P; Conjunto de tareas (J:j =1,..,|/]) y Conjunto de
tareas precedentes a la tarea j € J (P; € )
K Conjunto de estaciones de trabajo (K:k = 1,..,m)
E Conjunto de planes de demanda (¢ € E)

¢, V., A, Tiempo de ciclo, flexibilidad temporal y tiempo de

proceso adicional en toda estacion k € K. Se define

ventana temporal asi: ¢ + A, = (1 +y,.)c

A,¥a,A, Area lineal disponible, flexibilidad espacial y 4rea
lineal adicional en toda estacién k € K. Se define
ventana espacial asi: A + A, = (1 + y,)A

R,ygr,Ar Riesgo ergonémico admisible en toda estacién k €

K, flexibilidad contingente y riesgo adicional en

cada estacion. Se define ventana de contingencia o

de riesgo asi: R + Agp = (1 + yg)R

Tiempo de proceso promedio de la tarea j € | en

funcién del mix de productos en el plan de demanda

€ € E—ecuacién (1) -

Qje Area lineal promedio requerida por la tarea j € | en

funcion del mix de productos en el plan de demanda

€ € E—ecuacién (2) -

Categoria de riesgo y riesgo ergonémico promedio

asociado a la tarea j € ] en funciéon del mix de

productos en el plan de demanda ¢ € E — ecuacion

(3) — Supondremos ﬁjgz)(jfjg ViEJAVe€EE

Xjk Variable binaria que vale 1 si la tarea j € | se asigna
a la estacién k € K, y vale 0 en caso contrario.

Vie Variable binaria que vale 1 si el tiempo de la carga
de la estacion k € K, correspondiente al plan de
demanda ¢ € E y a la configuracién de referencia ¢,
de la linea, es mayor que el tiempo de ciclo — i.e.
t:(Sx) > c —y vale 0 en caso contrario.

yi Variable binaria que vale 1 si el drea lineal de la
carga de la estacion k € K, para el plan de demanda
€ € E y la configuracién de referencia {,, de la linea,
es mayor que el drea lineal disponible — i.e.
a.(S;) > A -y vale 0 en caso contrario.

yR Variable binaria que vale 1 si el riesgo ergonémico
de la carga de la estaciéon k € K, para el plan de
demanda ¢ € E y la configuracién {, de la linea, es
mayor que el riesgo ergondmico permisible — i.e.
R.(S;) > R —y vale 0 en caso contrario.

ye Variable entera que representa el nimero de veces
que t.(Sy) > c (Ve €EE,Vk €K): Y = Yvovk Vie

Y4 Variable entera que representa el nimero de veces
que a,(S;) > A (Ve EEVk €EK): YA = Yok Vi

YR Variable entera que representa el nimero de veces

que R.(Sy) >R (Ve EE,Vk € K): YR =Y vk VR

B. Restricciones para el modelo r-TSALBP-ergo con niimero
fijo de estaciones de trabajo

xj, € {0,1},(Vj € ],k €K) ®)
vi. €{0,1},(Vk € K, £ € E) )
v €{0,1},(Vk €K, e € E) (10)
yR €{0,1},(Vk € K, ¢ € E) (11)
Y xe=1,€) (12)
k€K
Z X = 1,(Vk €K) (13)
jel
Z k(xg — %) <0, (Vi€ P € J) (14)
keEK
Z tiexp < (c+ Ayi) , (Vk €K, e €E) (15)
jeJ
Z X < (A+ Ayie) , (Vk €K, e €E) (16)
JjeJ
Z Riexje < (R + AryR) , (Vk €K, & €E) (17)
JjEJ

Las condiciones (8)-(11) permiten forzar la integridad de la
variables de decision del modelo. Las igualdades (12) sirven
para asignar cada tarea a una y solo una estacién de trabajo.
Las restricciones (13) obligan a que toda estacidon tenga al
menos una tarea asignada. Las restricciones (14) aseguran la
satisfaccién de las precedencias entre tareas. Finalmente, las
restricciones (15)-(17) limitan respectivamente el valor de los
atributos temporales, espaciales y contingentes, en cada
estacion y en cada plan de demanda.
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C. Métricas para la robustez en TSALBP-ergo

(mr.1) Proporcion de planes del conjunto E satisfechos por la
solucién j, segun la limitacién del tiempo de ciclo c.

1 IE|
rcl =1-— MmaXgeg ylgs (18)

|E | £ae=n
(mr.2) Proporcion de estaciones sin sobrecarga de trabajo. Es
decir, proporcidn de estaciones de la linea con tiempo

de carga menor o igual que el tiempo de ciclo c.

(19)
(mr.3) Proporcién del tiempo de proceso adicional concedido

(A;) que no emplea la solucion {,, Es igual a 1 cuando
rl=1or2=1.

1 -
AC ye Z max O,Z tjng'k —cp:Y > 0, (20)

vek vj

3=1-

siYe=0=r?=
(mr.4) Proporcién de planes del conjunto E satisfechos por la
solucién ¢, segin el drea lineal disponible A.

1 IEl
M=1-— Maxyex Vie @D

[E | a1
(mr.5) Proporcién de estaciones que requieren un drea lineal
menor o igual que el 4rea lineal disponible A.

1 Kl

‘rAZ =1—-—— (22)

MaXeeE yl?s

k=1
(mr.6) Proporcién del drea lineal adicional concedida (A4) que
no emplea la solucién ,. Es igual a 1 cuando i = 10

2 =1.

1
3 _ E 2— .yA
TA_l_AAYAv kmax O'V.ajsxjk_A Y4 >0, (23)
€, J

siYA=0=>1ri=1
(mr.7) Proporcién de planes del conjunto E satisfechos por la
solucidn ¢, segiin la limitacién del riesgo R.
E

Rty maneof @4

e=1
(mr.8) Proporcién de estaciones sin sobre-riesgo ergonémico:
proporcién de estaciones cuyo riesgo ergonémico no
excede al riesgo permisible R.

1 Ikl

rE=1-——
mLp=1

MaXeeE yl?s (25)

(mr.9) Proporcién del riesgo ergonémico adicional concedido
(Ag) que no emplea la solucién (. Es igual a 1 cuando
A=1or2 =1

1 —
rg’ =1 _AR YR\;(maX O,VZjRjSXjk —R :YR > 0, (26)

siYR=0= =1

V. EJEMPLOS ILUSTRATIVOS

A. Datos y condiciones

Adoptamos un caso de estudio de la linea de produccién de
motores mixtos de la fabrica de Barcelona de Nissan Motor
Ibérica, evaluando la robustez de soluciones ante un conjunto
de planes de demanda en un entorno industrial.

Los 7 planes seleccionados para este articulo (¢ € E) tienen
una demanda diaria de 270 motores; los detalles se recogen en
la Tabla I.

TABLA L DEMADAS DIARIAS POR TIPO DE MOTOR Y PLAN (d; . ) PARA
LAS INSTANCIAS CATEGORICAS NISSAN-9ENG.I (¢ € E).

i€l e=1 =2 €6=3 €6=6 €¢=9 ¢=12 =18

p, 30 30 10 50 70 24 60
p, 30 30 10 50 70 23 60
p 30 30 10 50 70 23 60

Da 30 45 60 30 15 45 30
Ps 30 45 60 30 15 45 30

pe 30 23 30 15 8 28 8
p, 30 23 30 15 8 28 8
ps 30 22 30 15 7 27 7
po 30 22 30 15 7 27 7

SUVs 90 90 30 150 210 70 180
Vans 60 90 120 60 30 90 60
Truck 120 90 120 60 30 110 30

Total 270 270 270 270 270 270 270

En la linea se fabrican hasta 9 tipos de motores distintos
(p1,--,D9) con diferentes destinos y caracteristicas de montaje:
los tres primeros tipos son para vehiculos SUVs; los tipos p, y
ps son para furgonetas (vans); y los cuatro dltimos se destinan
a camiones comerciales (trucks) de medio tonelaje. Para una
demanda equilibrada (idéntica demanda para los 9 tipos) y un
tiempo de ciclo de 3 minutos, la linea consta de 21 estaciones
en serie con una longitud media de 4 metros cada una. El
ndmero de tareas elementales para fabricar un motor asciende a
380 y su agrupacion da lugar a 140 tareas de montaje. En
[5],[16] se pueden consultar los tiempos de proceso fjg, las
dreas lineales aj,, las categorfas de riesgo y; y los conjuntos de
precedencias P; de las 140 tareas de montaje.

B. Resultados

Aqui analizamos cuatro configuraciones de linea mediante
la aplicacién de las métricas de robustez (mr.1-mr.9):

e Dos configuraciones de linea, {; y (,, con 18 estaciones,
180s de ciclo, 5,5 metros de area lineal por estacién, 500
ergo-s de riesgo permitido y con coeficientes de flexibilidad
(Ye» Yar Yr) iguales al 5%. Las soluciones (; y {, se han
obtenido mediante un IDEA adaptativo [7] y se muestran
en las Tablas IT y III.

e Dos configuraciones de linea, {3 y (4, con 25 estaciones,
170s de ciclo, 3,5 metros de 4rea lineal disponible por
estacion, 320 ergo-s de riesgo permitido y con coeficientes
de flexibilidad (y,,y,, yg) iguales al 5%. Las soluciones (3
y 4 se muestran en las Tablas IV y V y se han obtenido
mediante un algoritmo GRASP [16], cuyo desempeiio ha
sido contrastado con PLEM.
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TABLA II. CONFIGURACION (; (18, 5,5, 500, 5%) IDEA ADAPTATIVO

Jj € Sy : carga de las estaciones

17 8 9 11
3 4 5 10 13 14
6 12 16 17 19 20 21
15 18 22 23 24 25 26 27 28
29 30 31 32 34 36
33 35 37 38 39 40 41 43
42 44 45 46 47 48 49 59 60
50 51 52 53 54 55 56 57 58
61 62 63 64 65 66 67 70
10 68 69 71 72 73 74 5
11 76 77 78 79 80 81 82 &3
12 8 87 88 8 90 91 92 99
13 93 94 95 96 98 100 101 103
14 102 104 105 106 107 108 109 110 111 112 113
114 115
15 116 117 118 119 120 131
16 121 122 123 128 132 134 135 136
17 97 124 125 126 127 129 137 138 139
18 130 133 140

O 00N U A W~
V]

84 86

A modo de resumen, la Tabla X recoge los valores de las 9
métricas para las 4 configuraciones {; — {, (Ve € E).

TABLAIV. CONFIGURACION (3 (25, 3,5, 320, 5%) GRASP_MAX

J € Sy : carga de las estaciones

TABLA III. CONFIGURACION {, (18, 5,5, 500, 5%) IDEA ADAPTATIVO

k j €Sy : carga de las estaciones

1 3 7 10 11

4 5 8 9 13 14 18

6 12 15 16 17 20
22 23 24 25 28 29 30 31 32 34

2 33 35 36 37 38
39 40 41 42 43 44 45
46 47 48 49 52 53 54 55 56
50 51 57 58 59 60 61 62
63 64 65 66 67 68 69 T1 72
10 70 73 74 75 76 717 718
11 21 8 81 8 83 84 8 8 87 88 &9
12 19 26 90 91 92 98
13 27 94 95 99 100 101 102 103 104 108 109
110 111

14 107 112 113 114 115 116 117 118
15 105 106 119 120 121 122 123 124
16 79 93 128 131 132 134 135 136
17 96 97 125 126 127 129 137 138 139
18 130 133 140

OO0 JON N A~ W —

k

1 10

2 13 14 11 3 9 18

3 17 15 21 20 19

4 5 4 6 16

5 26 27 25 23 22 7

6 24 28 29 30 8

7 31 32 36 33 35 37 34
8 39 40 38 43 41 359

9 42 44 45 46 48

10 49 47 50 54 55 53

11 56 52 51 60 57 64

12 58 61 62 63 66 67

13 70 65 68 71 72

4 73 69 74 76

5 79 75 77 78 81 80 82
16 83 84 8 86 88 87 89
17 90 91 99 92

18 98 100 101 102 94 103

19 106 104 108 105 113 109 111
20 12 2 116 118

21 119 120 117 131 132 134 135
22 121 136 93 95 122

23 123 124 125 126 127 96 129
24 128 137 130 133 97

25 138 139 140 110

115 114 112 107

TABLA V. CONFIGURACION {, (25, 3,5, 320, 5%) GRASP_MED. SE
MUESTRA LAS CARGA DE LAS ESTACIONES 9,10 Y 16-21. LAS CARGAS
RESTANTES SON IDENTICAS A LAS DE LA CONFIGURACION (5.

k j €Sy : carga de las estaciones

9 42 44 45 46 47

10 49 48 50 54 55 53

16 83 84 85 8 88 87 091

17 90 89 99 92

18 98 100 101 106 103

19 102 104 108 105 113 109 111 115 114 112 94
20 12 2 116 119

21 107 118 120 117 131 132 134 135

En las Tablas VI-IX mostramos los resultados resaltables
para las cuatro configuraciones. Debemos hacer notar que las
cuatro configuraciones son fuertemente robustas en atributos
espaciales: yi. = 0 (Vk € K, ¢ € E).

La configuracién ;. (Tabla VI) es fuertemente robusta en
tiempo y en cuanto a riesgo ergondmico solo hay sobrecarga en
las estaciones 7 y 12, en los 7 planes, por debajo del 5% de
flexibilidad concedida. La configuracién {, (Tabla VII) es casi-
fuertemente robusta en tiempos; en riesgo solo hay exceso en la
estacion 7 por debajo del 5% de flexibilidad concedida.

Por su parte, las configuraciones {3 y {4, aun siendo
semejantes, tienen distintas propiedades (Tablas VIII y IX). En
efecto, {, es fuertemente robusta en riesgo y {3 casi también lo
es. En cuanto al tiempo de carga, tanto {3 como {, exceden
levemente el tiempo de ciclo.

TABLA VL TIEMPOS DE CARGA Y RIESGO DE CARGA PARA LAS
ESTACIONES SATURADAS O SOBRECARGADAS DE LA CONFIGURACION ;.

Tiempos de carga t(S;)

k\e 1 2 3 6 9 12 8

3 178,0 178,2 177,3 179,1 180,0 177,8 179,6
12 180,0 179,6 179,5 179,8 1799 179,7 179,6
17 180,0 179,6 179,5 179,6 179,7 179,7 1794
max 180,0 179,6 179,5 179,8 180,0 179,7 179,6

Ay 000 0,00 000 000 000 0,00 0,00

Riesgos de carga R(S))

ke 1 2 3 6 9 12 18
7 5100 5113 511,3 5112 5112 5109 511.8
12 5200 5188 5184 5193 5193 519,1 5189
max 5200 518,8 5184 5193 5193 519,1 5189
20,00 18,83 1843 1931 1931 19,11 18,92

Amax
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TABLA VIIL TIEMPOS DE CARGA Y RIESGO DE CARGA PARA LAS
ESTACIONES SATURADAS O SOBRECARGADAS DE LA CONFIGURACION {5

Tiempos de carga t(Sy)

e 1 2 3 6 9 12 18
15 1800 1799 179,8 180,0 180,1 1799 180,0
17 1800 1796 179,6 179,5 179,5 179,7 1793
max 1800 1799 179,8 180,0 180,1 1799 180,0

Apoe 000 000 000 000 006 0,00 0,00

Riesgos de carga R(Sy)

e 1 2 3 6 9 12 18
7 5100 5111 511,1 5109 5109 5108 5115
max 5100 511,01 511,1 5109 5109 5108 5115
Apge 10,00 11,09 11,13 1094 1094 10,83 11,46
TABLA VIII. TIEMPOS DE CARGA Y RIESGO DE CARGA PARA LAS

ESTACIONES SATURADAS O SOBRECARGADAS DE LA CONFIGURACION (5.

Tiempos de carga t(Sy)

e 1 2 3 6 9 12 18
25 1700 170,8 1715 1700 1694 1708 170,1
max 1700 170,8 1715 170,0 1694 1708 170,1

Apoe 000 0,78 145 0,03 000 0,82 0,08

Riesgos de carga R(S))

k\e 1 2 3 6 9 12 18

20 320,0 320,1 3199 320,2 320,2 320,0 3203
max 320,0 320,1 3199 3202 3202 320,0 3203
Apae 000 009 000 020 020 001 032

TABLA IX. TIEMPOS DE CARGA Y RIESGO DE CARGA PARA LAS
ESTACIONES SATURADAS O SOBRECARGADAS DE LA CONFIGURACION .

Tiempos de carga t(Sy)

k\e 1 2 3 6 9 12 18

21 170,0 170,7 1709 170,7 170,5 170,5 171,0
25 170,0 170,8 171,5 170,0 1694 170,8 170,1
max 170,0 170,8 171,5 170,7 170,5 170,8 1710

Apoe 000 078 145 066 054 082 097

Riesgos de carga R(Sy)

e 1 2 3 6 9 12 18
20 3200 3189 3188 3190 3190 3193 3185
max 3200 3189 3188 3190 3190 3193 3185
Apar 000 000 000 000 000 000 000

TABLA X. VALORACION SEGUN METRICAS DE ROBUSTEZ -
(mr.1 —mr.9) - DE LAS 4 CONFIGURACIONES DE LINEA {; — {, (Ve € E)..
1,2,3
2 2 72 3 T2 s

4 1,00 1,00 1,00 0,00 0,89 091 1,00
e 0,86 0,89 099 0,00 094 093 1,00
{3 0,29 0,96 097 029 09 1,00 1,00
04 0,14 0,92 097 1,00 1,00 1,00 1,00

VI. CONCLUSIONES

Hemos definido 9 métricas de robustez para el problema
TSALBP-ergo basdndonos en trabajos previos para TSALBP.
Nuestra propuesta, -TSALBP-ergo, sera util en las siguientes
circunstancias: (i) una linea de productos mixtos como sistema
productivo, (ii) un ensamblado complejo con adiestramiento y
especializacion de los operarios y con tiempos de ciclo grandes
(0.5°-15’), (iii) productos de grandes dimensiones (motores,

carrocerias, vehiculos, etc.), (iv) lista de materiales compleja y
con elevado niimero de componentes grandes y pesados, (v)
estaciones largas (300cm-1000cm), (vi) valores de los atributos
temporales, espaciales y de riesgo estables o con variabilidad
controlada, y (vii) demanda variable de los productos.

En trabajos futuros, propondremos metaheuristicas y otros
procedimientos hibridos, asistidos por la PLEM, para resolver
diversas variantes del r-TSALBP-ergo.
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