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Resumen

El problema de secuenciamiento de los sistemas de produccion multi-modelo y multi-nivel reside en el alisado de las tasas de
produccion de los productos finales y también de las tasas de consumo de los diversos subconjuntos y elementos empleados en las etapas
previas de produccion. Las secuencias deben construirse de acuerdo a las opciones de cada producto, que requieren diferentes recursos y
tiempo de produccion, siendo el objetivo evitar sobrepasar el potencial de la instalacion y de los medios humanos. Este articulo se
desarrolla a partir del método Goal-chasing, que es una heuristica Greedy desarrollada por Toyota para resolver este problema y que es
ampliamente utilizado en la industria del automoévil. El articulo propone una mejora de dicho método con la introduccién de pesos
diferentes para cada opcion con el fin de mejorar el ordenamiento de la secuencia. Profundizando en esta via, se aplica el método
Nelder-Mead de optimizacion no lineal para obtener los pesos de opciones que minimizan el coste de la secuencia resultante. Los
resultados obtenidos aplicando los algoritmos a sistemas de produccion multi-modelo y multi-nivel se concretan en el mundo del
automovil para una secuencia inicial, se generalizan a un conjunto de 30 secuencias representativas del entorno industrial del automoévil
y se contrastan con referencias clasicas de la literatura. Copyright © 2013 CEA. Publicado por Elsevier Espania, S.L. Todos los derechos

reservados.
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1. Introduccion

En los sistemas de produccion multi-modelo y multi-nivel es
necesario mantener un cierto orden en los productos cuando
discurren a través de la linea de produccion. El término multi-
modelo se aplica a la produccion de una serie de productos
diferentes pero que guardan una gran similitud entre los
elementos que los componen. El término multi-nivel designa una
estructuracion por capas o estratos entre los diferentes elementos
que componen el producto.

En el caso particular de la industria del automovil, cada
producto se caracteriza por un conjunto de opciones diferentes
(techo-cielo, ABS, sistemas de navegacion, etc.). Estas opciones
deben ser ordenadas correctamente de forma que no se sobrepase
el potencial de la instalacion y de los medios humanos.

El flujo de vehiculos se corresponde con el flujo fisico de las
carrocerias en una fabrica de produccidén, compuestas tipicamente
de tres talleres: soldadura, pintura y montaje (Figura 1). El flujo
comienza en el punto de bautismo de la Orden de Fabricacion en
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el taller de Soldadura y se termina en el punto de
comercializacion del fin de fabrica. Cada uno de estos tres talleres
esta organizado para funcionar en FIFO (First-In-First-Out), pero
tienen requerimientos diferentes a la hora de conformar las
secuencias, lo que lleva a que sea necesario realizar un
resecuenciamiento entre ellos. Asi por ejemplo, la constitucion de
un convoy de vehiculos permite responder a las necesidades de
pintura, mas particularmente a las del proceso de lacas. A cada
cambio de color (por ejemplo que un vehiculo rojo siga a uno
blanco), los sistemas de pintura robotizados deben purgar los
conductos que van desde los contenedores de pintura hasta las
pistolas de aplicacion. Esta operacion tiene un coste no
despreciable en cuanto al consumo de disolvente, por lo se que
necesita el mantenimiento de un convoy de talla minima de cada
color. En la Figura 1 se muestra un esquema de flujo de vehiculos
caracteristico entre los diferentes talleres, las zonas de retoques
dentro de ellos y los sistemas de almacenamiento utilizados para
cadenciar y re-cadenciar los vehiculos de acuerdo a las
necesidades.
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Figura 1. Esquema de flujo tipico de vehiculos entre los diferentes talleres y
sus almacenes.

El lanzamiento de los vehiculos en la entrada del taller de
montaje supone que las piezas necesarias para realizar el vehiculo
seran efectivamente aprovisionadas con la suficiente anticipacion,
y ha de tener en cuenta la disponibilidad de personal. Se trata de
prever y de respetar la carga instantanea de los puestos o sectores
que permita un equilibrado de la linea. Para este equilibrado se
emplean clasicamente técnicas de no-sucesion y el espaciamiento
simple. La no-sucesion consiste en no hacer que vayan seguidos
dos vehiculos dados, y permite responder a necesidades del
montaje del tipo: impedir que un vehiculo “direccion a derechas”
siga a un vehiculo “techo con abertura®, puesto que estos dos
tipos de coches sufren operaciones largas que, acumuladas,
pueden retrasar ciertos puestos de la linea si estas opciones no
estan espaciadas. Por otro lado, el espaciamiento simple responde
a la necesidad de los talleres de montaje de no ordenar mas de x
vehiculos de un tipo dentro de una ventana de n vehiculos, a fin
de respetar la carga de los operarios o las limitaciones ligadas a
las operaciones automaticas.
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Figura 2. Ejemplo de equilibrado de puesto.

En la Figura 2 se muestra graficamente un ejemplo basico de
equilibrado de carga de trabajo atendiendo a un tinico criterio.

La btisqueda de la secuencia optima entre las combinaciones
posibles es un problema NP-hard (Kis, 2004). No existe ningun
algoritmo de resolucion polindmica para resolver problemas de
este tipo, que se caracterizan por una explosion exponencial del
tiempo de calculo en funcion del aumento del tamafio del
problema. Métodos heuristicos como Simulated Annealing
(Kirkpatrick et al., 1983; Downsland, 1993), algoritmos genéticos

(Goldberg, 1989), busqueda tabt, sistemas expertos (Parrello,
1988) y busquedas en vecindad (Estellon et al., 2005; Cordeau et
al. 2008), entre otros, proporcionan soluciones posibles que,
aunque no alcancen la solucion optima, reducen la funcion de
coste en un tiempo razonable. Un resumen del estado del arte de
los métodos se describe en (Solnon et al., 2008).

De entre todos ellos, el método Goal-chasing (GCM) es una
referencia en el sector del automévil. GCM ha sido desarrollado y
empleado por Toyota para ordenar el paso de los vehiculos por las
lineas de montaje y es también ampliamente empleado por otros
constructores de automoviles dentro de sus sistemas de
produccion Just-In-Time (Monden, 1983).

En este articulo se parte del empleo del método Goal-chasing
(descrito en la seccion 3.2) para resolver el problema de busqueda
de la secuencia optima para lineas de montaje de vehiculos, y se
propone una nueva funcion de coste Cnesti (seccion 3.3) que
mejora los resultados frente a otras funciones de coste. En la
seccion 4 se introduce el concepto de pesos diferentes para cada
opcion con el fin de mejorar el ordenamiento de la secuencia. Se
presentan los resultados con cuatro vectores de pesos fijos.
Posteriormente, en la seccion 5 se propone la aplicacion del
método Nelder-Mead (Nelder and Mead, 1965) de optimizacion
no lineal para obtener los pesos que minimizan atin mas el coste
de una secuencia. Finalmente, los resultados obtenidos para una
secuencia inicial se generalizan a un conjunto de 30 secuencias
representativas del entorno industrial y se contrastan con
referencias clasicas de la literatura en la seccion 6, mientras que
en la seccion 7 se realiza una ultima experimentacion con datos
reales extraidos de una linea de montaje industrial.

2. Modelo de secuenciamiento de vehiculos y funcion de
coste

El problema de secuenciamiento de vehiculos ha sido primero
descrito por Parello (Parello ef al., 1988). Este problema implica
el ordenar los coches a lo largo de una planta de fabricacion, para
instalar las opciones (por ejemplo, techo panoramico, radio, aire
acondicionado) en ellos. Cada opcion es instalada en una estacion
diferente, disefiada para realizar la operacién como maximo en un
cierto porcentaje de los vehiculos que pasan a lo largo de la
cadena de montaje, y esto implica que los coches que requieren
esta opcion deben ser espaciados de modo que nunca se sobrepase
la capacidad de cada estacion (Estellon et al., 2005).

Este requisito se puede formalizar mediante restricciones del
tipo p/q: cada opcidn se asocia a una restriccion en forma de ratio
p/q que indica que cualquier sub-secuencia de ¢ vehiculos
sucesivos puede incluir como maximo p vehiculos que requieren
esta opcion.

Un caso del problema de ordenamiento de vehiculos esta
definido por el conjunto (V,0,p,q,r), donde:

V={vi,... va} el conjunto de vehiculos que sera producido.
O={oy,... on/} es el conjunto de las diferentes opciones.

p: O > Nyg: O — M definen la restriccion de capacidad
asociada a cada opcién o; €0; esta restriccion impone que,
para cualquier sub-secuencia de ¢; vehiculos consecutivos en
la linea, como maximo p; de ellos pueden requerir o;.

r: VxO — {0,1} define los requisitos de las opciones, es decir,
para cada vehiculo v; €V'y para cada opcion o; €0, r;=1 si o;
se debe instalar en v;, y 7;=0 en caso contrario.
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El objetivo consiste en definir el orden de los vehiculos, de
entre los del conjunto de los que seran producidos (V), en una
secuencia determinada, estableciendo de este modo el orden en el
cual pasaran a lo largo de la planta de fabricacion. El problema de
la decision consiste en la busqueda de una secuencia que satisfaga
todas las restricciones de capacidad, mientras que el problema de
la optimizacién implica el encontrar una secuencia de coste
minima, donde la funcidon de coste evalta las violaciones de las
restricciones.

Este trabajo utiliza como punto de partida uno de los casos ya
empleados por Delaval, Ohl, Gentina y Yvars (1995), que trata
del ordenamiento de una secuencia de 100 vehiculos con 10
opciones. Esta lista ideal de vehiculos respeta la distancia minima
para cada opcion restrictiva, y esta construida de forma que
presente un coste nulo. En esta secuencia los espaciamientos
minimos aceptables para cada opcion limitativa de cada criterio
son valores enteros.

A modo de ejemplo, la Tabla 1 muestra una parte de esta lista
ideal correspondiente a los 10 primeros vehiculos (de un total de
100), donde un “1” indica la presencia de una opcién y un “0” su
ausencia.

Puede verse en la Tabla 1 que para la opcion 1 hay tres ceros
(vehiculos 2, 3 y 4) entre dos unos (vehiculos 1 y 5), es decir, hay
tres vehiculos sin la opcion limitativa entre dos que si la
presentan. La distancia se define como el numero de vehiculos sin
la opcion limitativa, en este caso de valor 3. De forma similar, la
distancia minima para la opcion 9 es dos, mientras que para la
opcion 10 es uno.

Tabla 1. Lista parcial de vehiculos antes de la mezcla aleatoria

Orden Opcién

Vehicuo 1 2 3 5 6 7 8 9 10
1 1 0 O 0 o 0 1 0 1 0
2 0 0 O 1 0O 0 o o 0 1
3 0 1 0 0 0o 0 O 1 0 0
4 0 0 O 0 0o 1 0 0 1 1
5 1 0 O 0 o 0 O 0 o 0
6 0 0 O 0 o o0 o 1 0 1
7 o 0 O 0 o 0 0 O 1 0
8 0 1 0 0 0o 0 1 0o 0 1
9 1 0 1 0 0o 0 o 1 0 O
10 0 0 O 0 0 0 o0 o 1 1

La Tabla 2 muestra las distancias minimas para cada opcion,
mientras que la Figura 3 (arriba: secuencia ideal) representa, de
forma grafica, los espaciamientos ideales para el criterio (opcion
ocho). En el eje y de los graficos de la figura se representa el
espaciamiento (dos para el caso de la opcion 8), mientras que en
el eje x se numeran en secuencia las sucesivas distancias entre
vehiculos que presentan la opcion limitativa. Esta representacion
grafica, aunque en el caso de la secuencia ideal es poco
significativa (siempre plana), si que aportara mas informacion a lo
largo del estudio ya que permitird ver como las secuencias ‘“no
ideales” (Figura 3 centro y abajo: secuencia cadenciada) se
acercan a la ideal, y el comportamiento en puntos significativos
como el comienzo y final de la secuencia de vehiculos.

Tabla 2. Distancia minima para cada opcion

Opcisn 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Distancia 3 4 9 8 19 7 6 2 2 1
minima

Secuencia Ideal criterio 8

00100100100100100100100100100100...  Coste c_cad=0

[ ] SRR SRR

L0 P S RS R
g g
3
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Secuencia final ordenada del criterio 8
00100100100100100100100100010101... Coste c_cad=1.106
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Figura 3. Arriba: espaciamientos de la secuencia ideal (opcion 8). Centro:
espaciamientos de la secuencia inicial de partida (opcion 8). Abajo: secuencia
cadenciada (opcion/criterio 8).

Esta lista ideal de vehiculos, después de haber sido mezclada
de forma aleatoria, constituye la secuencia inicial que serd
utilizada como referencia para evaluar la convergencia de los
algoritmos. En la Tabla 3 se muestran los valores de todos los
criterios de los primeros ocho vehiculos de esta secuencia inicial
desordenada.

Como ejemplo, la Figura 3 (centro) muestra la distancia para
una de las diez opciones (opcidn 8) de la secuencia inicial una vez
desordenada. Las distancias instantaneas para la opcion/criterio 8
son muy variables en la secuencia mezclada de forma aleatoria.
Los 33 vehiculos que presentan esta opcion limitativa no estan
distribuidos uniformemente entre los 100 vehiculos de la lista,
con valores por encima y por debajo de la distancia minima de
valor 2.
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Tabla 3. Nueva lista parcial después de la mezcla aleatoria

Orden Opcion

Vehiculo 1 2 3 4 5 6 7 9 10
1 1 0 O 1 0 0 O 0
2 0 0 O 0 o 1 0 1 O 1
3 0O 0 O 0 0 1 0 0 1 1
4 1 1 0 0 0o 0o o 1 0 O
5 0O 0 O 0 0O 0 O 1 (0] 1
6 1 0 O 0 0o 0 o o0 1 0
7 0 1 0 0 0O 0 O 1 0 0
8 0O 0 O 0 0 O 1 0 1 1

La representacion grafica de la Figura 3 (centro) se

corresponde con la secuencia siguiente:
0101101011000100000001101... en lugar del ordenamiento
optimo 00100100100..., cuya representacion grafica serian

distancias iguales de valor 2.

En la Figura 3 se presenta una comparativa para el criterio 8
que muestra el espaciamiento ideal (arriba), el espaciamiento de
la lista obtenida de desordenada de forma aleatoria la lista anterior
y que constituye la lista de entrada a los algoritmos de
optimizacion (centro), y el espaciamiento obtenido tras ordenar la
lista anterior con un método de secuenciamiento (abajo). En la
figura también se presenta el inicio de cada una de las secuencias
anteriores para el criterio 8 en formato 0 y 1, asi como el valor de
la funcién de coste C cad (introducida en la seccion 3.3) para
cada una de las tres secuencias del criterio 8.

Las funciones de coste sirven para evaluar de forma numérica
la bondad de una secuencia. Se han utilizado historicamente
diferentes expresiones relacionadas con los respectivos métodos
de optimizacion (Solnon et al., 2008). En la seccion 3.3 se
presentan algunas de ellas, junto con la nueva funcion de coste
Cnesti (Areal et al., 2011a), desarrollada en el marco de este
estudio (Areal, 2011b), como mejora de las anteriores para el caso
del secuenciamiento de vehiculos.

La Figura 3 resalta como en la secuencia desordenada (medio)
se ha degradado de forma importante el espaciamiento y ha
provocado un coste C cad no nulo. Al emplear un método de
ordenamiento sobre la secuencia anterior se obtiene otra
secuencia cadenciada cuyos espaciamientos han mejorado
tendiendo al espaciamiento aceptable de la secuencia ideal.
Asimismo, el coste C_cad se ha reducido.

La figura muestra una comparativa de un solo criterio pero en
la practica el problema abarca todos los criterios de la secuencia a
ordenar, y el objetivo del ordenamiento es alisar el espaciamiento
de todos ellos.

3. Algoritmos Greedy: Método Goal-Chasing

El enfoque ORV (Output Rate Variation) (Miltenburg y
Sinnamon, 1989), estd pensado para resolver el problema de
secuenciamiento de los sistemas de produccion multi-modelo y
multi-nivel mediante el alisado de las tasas de produccion de los
productos finales y también de las tasas de consumo de los
diversos subconjuntos y elementos empleados en las etapas
previas del sistema de fabricacion. Para el problema del ORV se

han utilizado heuristicas muy variadas : simulated annealing
(Chew et al., 1992) (Xiaobo y Zhou, 1999) (Briant et al., 2008),
algoritmos genéticos (Warwick y Tsang, 1995) (Ponnambalam et
al., 2003) (Zinflou et al., 2007), seis heuristicas glotonas
propuestas por Gottlieb (Gottlieb ef al., 2003), método Goal
Chasing (Monden, 1983), heuristicas de Miltenburg (Miltenburg
y Sinnamon, 1989), métodos Branch-and-bound (Drexl et al.,
2006), etc. Una comparativa del comportamiento de estos
métodos para el problema del secuenciamiento de vehiculos
puede encontrarse en (Areal, 2011b)

3.1. Algoritmos Greedy

La estrategia de un algoritmo Greedy es que en cada una de las
etapas se debe tratar de hacer lo mejor que se pueda hacer en ese
momento, y para evaluar los posibles movimientos en cada paso
del algoritmo se tienen en cuenta decisiones tomadas en pasos
anteriores. Esto permite representar cada solucién como una
estructura obtenida de forma incremental a partir de una situacion
inicial, donde cada nuevo elemento se elige de un conjunto de
posibles candidatos. Para ello se debe contar con una funcion que
evalue la bondad de anadir cada componente especifico, cuidando
ademds que la subestructura resultante forme parte de una
solucion factible (Diaz et al., 1996).

Desde este punto de vista se pueden considerar como
algoritmos Greedy tanto las heuristicas de Miltenburg
(Miltenburg y Sinnamon, 1989), como el método Goal-chasing
(Monden, 1983).

3.2. Método Goal-chasing

Tanto las heuristicas de Miltenburg como el método Goal-
chasing fueron desarrollados para resolver el problema de
secuenciamiento de los sistemas de produccion multi-modelo y
multi-nivel. El término multi-modelo se aplica a la produccion de
una serie de productos diferentes pero que guardan una gran
similitud entre los elementos que los componen y que el término
multi-nivel designa una estructuracién por capas o estratos entre
los diferentes elementos que componen el producto. El producto
(nivel 1) estard compuesto por una serie de subconjuntos (nivel
2), los cuales a su vez estan integrados por componentes (nivel 3).
Finalmente los componentes estan formados por varias materias
primas (nivel 4).

En un sistema de fabricacion JIT (Just-in-Time) todos los
subconjuntos, componentes y materias siguen el dictado del
secuenciamiento de los productos, por ello, es la linea de
ensamblado final la que posee el control y determina el
secuenciamiento de los otros niveles inferiores. Uno de los
grandes objetivos de un sistema JIT es que la cantidad de
unidades de cada elemento (ya sean productos, subconjuntos,
componentes o materias) consumidas por unidad de tiempo por el
sistema de produccion se mantenga tan proxima a un valor
constante como sea posible (Miltenburg y Sinnamon, 1989).

El método Goal-chasing (GCM) considera solo la variabilidad
en el nivel de subconjunto (nivel 2), aunque esté disefiado para
sistemas de produccion con dos niveles (niveles 1 y 2). El
objetivo de este método es seleccionar, para cada etapa k, el
producto i con el menor valor de:

GCM,, = ZZ: [(xl,Z,k—l +,; )_ kd,, /DTl ]2
=
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El GCM puede extenderse a mas niveles. La funcion objetivo
(EGCM) en este caso sera la siguiente:

DL 4 1 5
>3 3w (s, ~kd, /D7)
k=1 j=1 i=l
Donde:
J - numero del nivel (1 producto, 2 subconjunto, 3
componente, 4 materia).
n; — numero de elementos diferentes en el nivel j,
i=1,2,3,4.
dl.l — demanda para el productoi,i=1,2, ..., 1.
t il namero de unidades del elemento i en el nivel j

necesarias para producir una unidad de

producto I. i=1,2, ..., n;; j=2,3,4 1=1,

2., 1.

A partir de d;; y tijise determinan:

n

d!./. = zt[jhdhl — demanda de la salida i en nivel j,
h=l1
i=1,2,..,n;;j=23,4

DT, = Zd ; — demanda total de produccion en
=
elnivel j, j=1,2,3,4.

El secuenciamiento es la lista ordenada de los productos a
fabricar. Esta constituido de D7) etapas consecutivas a cada una
de las cuales se asigna un producto determinado, y se representa
por las variables siguientes:

X, — numero de unidades del producto i realizadas
durante las k primeras etapas.
m
X = Ztijhxh1 « — himero de unidades del elemento
h=1
i en el nivel j producidas en las k primeras
etapas.

Por ultimo, las variables, w; j = 1, 2, 3, 4. son utilizadas para
ajustar la importancia relativa de cada nivel en su contribucion al
coste del secuenciamiento. En el caso de GCM, w;= ws= w4=0;
Wor= 0.

El algoritmo se describe a continuacion en forma de
pseudocodigo:

Seleccionar el nimero de elementos diferentes en el nivel 1, 2
Inicializar los pesos diferentes para cada nivel

Seleccionar la demanda para cada producto

Seleccionar el nimero de unidades del elemento i en el nivel
2 necesarias para producir una unidad del producto /

nl, n2
wl=w3=wid=0w2=1
d@i, 1) con i=I, 2, .., nl
i, 2, 1)
Calcular d(i, 2
Calcular DT1I
PARA k=1 HASTA DTI HACER
min_temp = inf
i min=20
PARA i =1 HASTA nl/ HACER
Calcular  Delta(i,2, k)
GCM(i, k) = Delta(i,2, k)
SIx(i, 1, k-1) < d(i, 1) ENTONCES
SI GCM(i, k) < min_temp ENTONCES

i min =1i
min_temp = GCM(i, k)
FIN SI
FIN SI
FIN PARA

PARA j =1 HASTA 2 HACER
PARA i=1 HASTA n(j) HACER
Actualizar x(i, j, k) (se ha elegido x(i_min, 1, k))
FIN PARA
FIN PARA
FIN PARA

3.3. Funciones de coste

Las funciones de coste se emplean para comparar los
resultados generados por los métodos de secuenciamiento. Para
problemas de naturaleza como los tratados en este estudio se han
venido utilizando tradicionalmente diferentes expresiones
relacionadas con los respectivos métodos de optimizacion como
Miltenburg (Miltenburg y Sinnamon, 1989), Goal-chasing
(Monden, 1983) e Inman (Inman y Bulfin, 1992).

Goal-chasing

n,y

GCM,;, = Z [(xl,z,k—l +,; )_ kd,, /DTI ]2
=1

Miltenburg

DLy 4 1 )
ZZZWJ (xz'jk _XTjk”ij)

k=1 j=1 i=l

Inman
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donde:

Junc(x ., val _opt;, acc _dis ;)=

4
val opt; + acc dis
min| 0.1.| SE=PL TAC |y
acc_dis,

St (x,,, =1) AND (val _opt, >0)
0 en caso contrario.

donde:
val opt: vector de estimacion de
aparicion de criterios.
acc_dis:  vector de  espaciamiento

aceptable de criterios.

La Tabla 4 muestra una comparativa del comportamiento de
las funciones de coste anteriores respecto a caracteristicas
relevantes para el problema del secuenciamiento de sistemas de
produccién multi-modelo y multi-nivel. El estudio detallado de
esta tabla y su génesis puede encontrarse en (Areal, 2011b).

Tabla 4. Vectores de pesos predeterminados
Funcién Independencia Seguimien- Igualdad  Robustez
coste origen tiempos to consumo tratamiento penaliza-
secuencia constante en  espacia- cién
el tiempo mientos altos espacia-
y bajos miento
unidad
Goal Baja Alta Alta Baja
Chasing
Mitenburg Media Baja Baja Baja
Inman Baja Alta Media Media
c_cad Alta Media Media Baja

De la Tabla 4 se deduce que ninguna de las funciones de coste
analizadas proporciona un comportamiento adecuado respecto a
todas las caracteristicas, por lo que surge la necesidad de definir
un nuevo indicador que las satisfaga. En esta publicacion se
empleara la un nuevo indicador denominado Cresti desarrollado
por los autores (Areal er al., 2011a)(Areal, 2011b). Este se
desarrolla a partir de valores estadisticos como la media y la
desviacion estandar que tiene en cuenta por igual a los diferentes
criterios.

En primer lugar se define un indicador de coste para un solo
criterio, dicho indicador debera ser menor cuanto mejor sea el
espaciamiento.

La desviacion estandar del espaciamiento es una buena medida
de la dispersion pero para poder compararla con la de otros
criterios es necesario equipararla de algin modo. Para ello se
procede a calcular el cociente entre la desviacion estandar y la
media aritmética de los valores de espaciamiento. De esta forma
se tiene una indicacion de la dispersion de la muestra con relacion
a la media.

Volviendo al caso real que nos ocupa de equiespaciamiento de
criterios, para un mismo valor del ratio desviacion estandar /
media la repercusion en la linea de produccion sera distinta segun
el nimero de productos a los que afecte. Para tener en cuenta este
efecto se aflade un factor de multiplicacion que representa el
numero de espaciamientos del criterio.

Ci':(di,2 -1 ) O;i

i

Finalmente, se formaliza el indicador que tiene en cuenta a
todos los criterios:

ny US

Cnesti = Z (di,Z - 1)

i=1 S,'

donde,
n,: namero de opciones diferentes.
d;>: demanda de produccion para la opcion i.

O g : desviacion estandar de la distancia de la opcion i.

S, : media aritmética de la distancia de la opcién i.

Esta funcién presenta un buen comportamiento frente a
caracteristicas importantes de una funcién de coste como son: la
independencia del origen de tiempos de la secuencia, el
seguimiento del consumo constante de cada elemento de
produccion, la independencia del valor de distancia de cada
opcion y la robustez para las opciones con distancia unidad (Areal
etal., 2011b).

Cuando se aplica la funcion de coste a la lista mezclada de
forma aleatoria utilizada en este estudio, se obtiene un coste
Cnesti de valor 202,86 (frente a un coste Cnesti 0 si se calculase
con las secuencias ideales antes de desordenar).

4. Mejoras del método Goal-Chasing: introduccion de pesos
diferentes para cada opcion.

En el modelo del método GCM enunciado anteriormente es
posible diferenciar la importancia relativa de cada nivel en su
contribucion al coste del secuenciamiento total. Sin embargo, no
se enuncia ningin mecanismo para diferenciar la importancia
relativa de cada opcion dentro del nivel 2 en su contribucion al
coste del secuenciamiento total. La razon de ser de este nuevo
vector variable de pesos diferentes para cada opcion reside en la
necesidad de priorizar la cadencia de algunas opciones frente a
otras. Dandole mas peso a algunas de ellas es posible obtener un
mejor resultado para las mismas, pero hay que tener en cuenta la
degradacion generada en las otras.

A continuacion se reproduce la expresion para el método
GCM modificado con la introduccién del vector de pesos de
opciones pen_opt(l):

zz:pen _opt(l)- [(xl,z,k—l +10, )_ k d1,2 /DTI ]2

I=1

Resta ahora la tarea de definir el modo de asignacion de
valores numéricos a cada uno de los pesos para cada problema
concreto. Se proponen a continuacion cuatro métodos para el
calculo de estos vectores:
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En primer lugar y como referencia se mantendra el vector de
pesos de valor unidad. En segundo lugar se empleara un vector de
pesos de opciones donde cada componente tomara el valor
inverso al espaciamiento aceptado de la opcion.

pen_opt(l) =1/ acc_dis(I)

En tercer lugar se empleard un vector de pesos de opcion
donde los coeficientes s6lo pueden tomar tres valores: 1, x y 2x.
La asignacion de pesos de opciones mayores se realiza
inversamente al espaciamiento aceptable de opcion. Con este
vector se crean tres tipos de opciones:

- Una opciodn principal que es Gnica y cuyo peso (2x) es igual a
la suma de los pesos de las dos opciones importantes.

- Dos opciones importantes que presentan igual peso (x) y de
valor mayor que la suma del peso de todas las opciones de
base.

- Las opciones de base formadas por el resto de opciones,
todas de igual peso y valor unidad.

- En cuarto lugar se empleara un vector de pesos de opciones
donde los coeficientes toman valores decrecientes. La
asignacion de pesos de opciones mayores se realiza
inversamente al espaciamiento aceptable de opcion. Con este
vector se crean dos tipos de opciones:

- Una opcidn principal que es tnica y cuyo peso (igual al
numero de opciones) es mayor que la suma del peso del
resto de opciones.

- Las opciones secundarias que van tomando valores
decrementados progresivamente a partir del valor
unidad. Para evitar que exista una sola opcién con valor
minimo, las dos ultimas opciones tomaran el mismo
valor de peso.

En la Tabla 5 se muestran los cuatro vectores de pesos
predeterminados para el caso del ordenamiento de la lista de 100
vehiculos.

Tabla 5. Vectores de pesos predeterminados

Opcion 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Distancia 3 4 9 8 19 7 6 2 2 1
minima

Penoptt 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Pen opt2 33 25 .11 12 05 14 16 5 5 1
Penopt3 1 1 1 1 1 1 1 8 8 16

Pen_opt4 9 8 65 .7 65 75 8 95 1 10

La Tabla 6 muestra los resultados obtenidos si se aplica el
método Goal-chasing con cada uno de los cuatro vectores de
pesos predeterminados para secuenciar la lista inicial de 100
vehiculos desordenada de forma aleatoria. El empleo de Goal-
chasing con pesos de opciones unidad presenta un coste de 63,25
que representa aproximadamente un 31,2% del coste Cnesti de la
secuencia desordenada.

Tabla 6. Resultados de coste para la lista desordenada método Goal-chasing
con pesos de opciones diferentes
Pesos de opciones Coste
Cnesti
Lista Ideal 0.00
Lista 202.86
desordenada
Listaordenada [111111111A1] 63.25
(GCM)
Lista ordenada  1/acc_dis 59.65
(GCM)
Listaordenada [1 1111118 8 16] 61.68

(GCM)

Lista ordenada
(GCM)

[9 .85 .65 .7 .65 .75 .8 .95 1 10] 61.17

Los otros tres vectores propuestos mejoran ligeramente el
resultado obtenido anteriormente, alcanzando un 29,4% para el
caso del vector de pesos de opciones donde los coeficientes toman
el valor inverso al espaciamiento aceptable de la opcion.

En este articulo se empleara el método GCM con dos niveles
modificado para impedir el secuenciamiento de un producto
determinado una vez que su demanda ha sido satisfecha. Al
aplicar este método sobre la lista desordenada de 100 vehiculos,
el valor de la funcidn de coste Cresti para la secuencia resultante
es de 63,25.

5. Goal-chasing con optimizacion Nelder Mead

Después de haberse constatado la mejoria de los métodos de
generacion de la secuencia proporcionada por la introduccion de
pesos diferentes para cada opcion, surge la pregunta de si se
estaran empleando los vectores de pesos predeterminados
realmente adecuados. En este apartado se propone una
optimizacion progresiva del vector de pesos de opciones definido
inicialmente a través de un proceso iterativo de busqueda de un
minimo de la funcion de coste.

En este articulo se ha empleado el algoritmo de Nelder-Mead
(Nelder y Mead, 1965) que es uno de los métodos mas
ampliamente utilizado para la optimizacion no lineal sin
restricciones.

5.1. Método Nelder Mead

El método de Nelder-Mead minimiza una funcién no lineal
escalar de n variables reales usando solamente valores de la
funcién, sin ningun tipo de informacion de derivadas. Este
método se encuentra dentro de la clase general de métodos de
busqueda directa. Un amplio subconjunto de los métodos de
busqueda directa, incluyendo el Nelder-Mead, mantiene en cada
etapa del algoritmo un “simplex” o figura geométrica n-

dimensional delimitada por 7 + 1 vértices.

Cada iteracion de un método de busqueda directa basado en un
simplex comienza con un simplex especificado por sus n+/
vértices y sus valores de funciéon asociados. Posteriormente se
calculan uno o mas puntos de test junto con sus valores de
funcién, y la iteracion termina con un nuevo conjunto de n+/
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vértices y sus valores de funcion asociados obtenidos a partir de
los puntos de test calculados.

Cuatro parametros escalares son necesarios para definir un
método Nelder-Mead: coeficiente de reflexion ( p ), de expansion

(z), de contraccion () y de “shrink” (o ). En este estudio se

han empleado los valores utilizados universalmente (Lagarias et
al, 1998):
oc=1/2

p=1, x=2, y=1/2,

La operacion Shrink consiste en calcular los nuevos n vértices

V; que junto con el actual X, formaran el nuevo simplex.

vl.=xl+a-(xi—x1) , =23, ...,n+1

El algoritmo se ejecuta hasta alcanzar un numero determinado
de iteraciones, o bien hasta que los componentes de los vértices
difieren menos que una tolerancia fijada de los componentes del
mejor vértice, o bien hasta que los valores de las funciones para
todos los vértices difieren menos que una tolerancia fijada del
valor de la funcion para el mejor vértice.

5.2. Adaptaciones al método Nelder-Mead

Una de las particularizaciones realizadas al método Nelder-
Mead en el caso de estudio consiste en la forma de calcular el
simplex inicial a partir del vector de pesos de criterios. El calculo
del simplex inicial suele realizarse tomando un vértice donde
todos sus componentes estan muy proximos al vector inicial y los
n vértices restantes se obtienen modificando solamente un
componente del vector inicial:

VI:a'vin
v, =1, (0,0, b v, (=D, v, (1),
j=2,3, ..,n+l

Tras diversos estudios para obtener valores de los coeficientes
a y b apropiados (Areal, 2011b), se han retenido los valores
siguientes: ¢=0.9 y b=3. Habitualmente se emplean los

valores ¢=09 y bh=1.1, pero un aumento del valor del

coeficiente b facilita la optimizacion para los valores iniciales de
los vectores de pesos de opciones del problema objeto de estudio.

Otra modificacion realizada consiste en la prohibicion de que
los vértices obtenidos a lo largo de todo el algoritmo tomen
valores negativos. El vector final resultante del proceso de
optimizaciéon no seria valido dado que la idea de componente
negativo trae asociada la disminucion de la funcion de coste
cuanto peor fuera la forma de cadenciar esa opcion,
comportamiento no deseado en el problema del secuenciamiento
de productos.

Al aplicar el método Goal-chasing para disminuir el coste de
secuenciamiento de la lista inicial de 100 vehiculos desordenada
de forma aleatoria, con cada uno de los cuatro vectores de pesos
predeterminados optimizados con el método Nelder-Mead, se
obtienen los resultados que se muestran en la Tabla 7.

Tabla 7. Resultados de coste para la lista desordenada método Goal-chasing
con optimizacion Nelder-Mead

Pesos de opciones Coste

Cnesti

Lista Ideal 0.00

Lista desordenada 202.86

Lista ordenada M111111111) 58.76
(GCM-NM)

Lista ordenada 1/acc_dis 56.17
(GCM-NM)

Lista ordenada 111111188 16] 57.79
(GCM-NM)

Lista ordenada [[9 .85 .65 .7 .65 .75 .8 .951 10] 56.17

(GCM-NM)

De la Tabla 7 se infiere que el empleo de Goal-chasing
optimizado con el método Nelder-Mead con pesos de opciones
unidad presenta un coste de 58,76 que representa
aproximadamente un 29,0% del coste Cresti de la secuencia
desordenada. La utilizacion de los pesos de opciones variables a
partir de los otros tres vectores de opciones predeterminados
mejora ligeramente el resultado obtenido anteriormente,
alcanzando un 27,7% para el caso del vector de pesos de opciones
con coeficientes inversamente proporcionales al espaciamiento
aceptable y el caso de los coeficientes que toman valores
decrecientes.

La Figura 4 muestra el grafico de la distancia inicial de la
opcion 2 junto con las distancias obtenidas para la misma opcion
al aplicar Goal-chasing y Goal-chasing con optimizacion Nelder-
Mead. Puede verse que las secuencias obtenidas tras aplicar los
métodos de ordenamiento han reducido la dispersion de la
distancia instantanea de la secuencia inicial, siendo Goal-chasing
con optimizacion Nelder-Mead el que mas se acerca a la distancia
minima para esta opcion.

Lista inicial desordenada

Opeidn 2
10
= 8
2 6
B 4
NI NEENRRREENY DN MEEDN MARSN WY BN BRGNN BN W T
0+ T T T T T T T T T T T T T T T T T T \
12 3 4 5 6 7 & 8 10 11 12 13 14 15 16 17 15 18
Goal Chasing
Opeidn 2
L
I e e e P ETE
e
3 44 W W e -
(=] 2 - -
l—— T T T \

12 3 4 5 6 7T 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 13 18

Goal Chasing Helder-Mead
Opeidn 2

Distanciz

12 3 4 5 B 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 15 18

Figura 4. Distancia de la opcion 2: lista inicial desordenada, Goal-chasing y
Goal-chasing con optimizacion Nelder-Mead.
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6. Generalizacion de resultados con datos representativos

Teniendo en cuenta que los resultados previos estan basados
en una unica lista de referencia, las conclusiones deben ser
generalizadas. Para ello, los calculos se han extendido a un
conjunto mas representativo de 30 secuencias. Una lista ideal de
100 vehiculos ha sido el punto de partida, cada uno de ellos con
10 opciones, la mayoria de ellas con distancias minimas entre 1 y
9. El coste de esta lista ideal es nulo. Nuevamente, la lista de
entrada para el algoritmo (secuencia inicial), es la resultante de
haber desordenado la lista ideal de forma aleatoria.

Para generalizar los resultados y que éstos sean mas
estadisticamente significativos, se generan 30 secuencias de
vehiculos. Las longitudes de las secuencias generadas estaran en
el intervalo [150, 250], siendo este rango representativo de la
capacidad de acceso directo (plazas del almacén de carrocerias y
primera posicion de cada barra de clasificacion FIFO) existente
en las plantas de automoviles para determinar la siguiente
carroceria en entrar en el taller de montaje. El numero de
opciones utilizadas para el ordenamiento de cada secuencia se
movera en el intervalo [10, 15], siendo estos valores ambiciosos
en el contexto actual de la fabricacion de automoviles.
Finalmente, las distancias minimas para cada opcioén estaran
calculadas en el intervalo [1, 10], correspondiente a los valores
mas comunmente obtenidos en la practica.

En el mundo industrial de la fabricacion de automoéviles no se
puede asegurar que para un horizonte de produccion dado exista
un ordenamiento de vehiculos de coste cero. Con el fin de obtener
una mayor representatividad del entorno industrial, en lugar de
construir 30 listas iniciales con coste nulo y posteriormente
desordenar de forma aleatoria los vehiculos dentro de cada lista,
cada una de las 30 secuencias generadas tendra las opciones
distribuidas de forma aleatoria. Este método de generacion de
listas iniciales es mas severo que el empleado para la lista inicial
de 100 vehiculos y no permite conocer el valor de coste minimo
alcanzable para cada secuencia.

La Tabla 8 muestra la media de los porcentajes de coste Cnesti
(con relacion a los valores de coste de las secuencias iniciales) de
las secuencias obtenidas después de aplicar los métodos de
ordenamiento estudiados.

Estos resultados empleando 30 secuencias iniciales mas
representativas de la situacion industrial son coherentes con los
obtenidos al secuenciar la lista inicial de 100 vehiculos
desordenada de forma aleatoria.
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Figura 5. Resultados de coste de 30 secuencias generadas con método Goal-
chasing sin y con optimizacion Nelder-Mead.

Tabla 8. Resultados de coste de 30 secuencias generadas método Goal-chasing
sin y con optimizacion Nelder-Mead

Pesos de opciones Coste
Cnesti

30 Listas 100
desordenadas
Lista ordenada M111111111] 34.88
(GCM)
Lista ordenada 1/acc_dis 34.53
(GCM)
Lista ordenada 111111188 16] 33.97
(GCM)
Lista ordenada [9 .85 65 .7 .65 .75 .8 .95 1 10] 31.23
(GCM)
Lista ordenada Mm111111111] 30.78
(GCM-NM)
Lista ordenada 1/acc_dis 28.85
(GCM-NM)
Lista ordenada M1111118816] 27.98
(GCM-NM)
Lista ordenada [9 .85 .65 .7 .65 .75 .8 .95 1 10] 27.69

(GCM-NM)

La Figura 5 presenta graficamente la media de los porcentajes
de coste Cnesti para las secuencias obtenidas (con relacion a los
valores de coste de las secuencias iniciales) al aplicar el método
Goal-chasing y la optimizacion Nelder-Mead sobre Goal-chasing.

La utilizacion de vectores de pesos de opciones en el método
Goal-chasing produce mejores resultados que el empleo de los
valores unidad. La optimizacién Nelder-Mead de los pesos de
opciones de GCM incrementa aun mas la mejora del
secuenciamiento. Los valores obtenidos con Nelder-Mead
empleando cualquiera de los cuatro vectores predeterminados de
pesos de opciones son mejores que el mejor resultado logrado con
vector predeterminado sin optimizacion (31,23%).

Adicionalmente, el método Goal-chasing, con y sin
optimizacion Nelder-Mead, ha sido contrastado con varias
secuencias de referencia clasicas de la literatura, concretamente
para resolver secuencias de la libreria CSPLib de problemas de
optimizacion sujetas a restricciones (Gent y Walsh, 1999). La
Tabla 9 muestra los resultados obtenidos.

Los resultados para los dos problemas con secuencias no
resolubles (ET1 6/76 y ET3 200 10) para la funcion de coste
utilizada en CSPLib son consistentes con los mostrados
anteriormente en la Figura 5, dando valores de Cnesti entre 34-
37% con Goal-chasing y reduciéndose este coste un 3-4%
adicional cuando se emplea también la optimizacion Nelder-
Mead.

Hay que sefalar que la reduccion adicional de coste fue
inferior en el problema de la secuencia resoluble (ET2 75-05),
donde una reduccion de coste mas importante de partida unida al
numero reducido de opciones de la secuencia (cinco opciones) no
han permitido obtener una mejora mayor al emplear Nelder-
Mead.
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Tabla 9. Resultados de optimizacion de problemas CSPLib usando Goal-
chasing y Goal-chasing con optimizacion Nelder-Mead.

Problema  Longitud de Coste Ideal % %
secuencia Cnesti Coste Cnesti Coste
Goal Chasing  Cnesti
GH NM
ET16/76 100 227.69 33.92% 29.96%
ET2 75-05 200 381.61 28.04% 26.00%
ET23 200_10 200 503.87 37.62% 34.90%

7. Resultados con datos reales

En este apartado se utilizaran listas de secuenciamiento de
produccion reales procedentes de PSA Peugeot-Citroén Centro de
Vigo (Espafa). En concreto se tomaran valores de la produccion
realizada en la tercera semana de septiembre 2008. Se dispone de
una lista de secuenciamiento para el Sistema de Montaje existente
en la fabrica (Sistema 1). Para el Sistema 1 se trata de una lista
ordenada compuesta por 5491 vehiculos, cada uno de los cuales
posee 10 criterios de ordenamiento montaje.

Para darle una mayor representatividad a nivel de cantidad de
vehiculos al estudio, se han tomado 30 listas de 180 vehiculos
para el caso del sistema 1. Se corresponden con los primeros 5400
vehiculos ordenados de la lista de secuenciamiento real.

Los calculos realizados a partir de los datos reales de
ordenamiento de 5400 vehiculos del Sistema 1 de montaje de
PSA Centro de Vigo se encuentran resumidos en la Figura 7,
mostrandose los valores medios obtenidos para la funcién de
coste Cnesti al emplear el métodos de ordenamiento Goal
Chasing con los cuatro vectores de penalizacion de criterios
predeterminados y tras aplicar el algoritmo de Nelder-Mead
para optimizar los componentes de los vectores de
penalizacion de criterios predeterminados (Este analisis puede
consultarse detalladamente en Areal, 2011b).

De la Figura 6 se deduce que los resultados obtenidos a partir
de secuencias reales corroboran los resultados obtenidos a partir
de datos generalizados (Figura 5).
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Figura 6. Resultados de coste de 30 sobre secuencias generadas con método
Goal-chasing sin y con optimizacion Nelder-Mead partiendo de 30 secuencias
reales.

Nuevamente, la optimizacion Nelder-Mead de los pesos de
opciones de GCM incrementa aun mas la mejora del
secuenciamiento, y los valores obtenidos con Nelder-Mead
empleando cualquiera de los cuatro vectores predeterminados de
pesos de opciones son mejores que el mejor resultado logrado con
vector predeterminado sin optimizacion (31,23%). En cuanto a
que los valores de los coste sean mejores en el caso de las
secuencias reales (Figura 6) que en el caso de las secuencias
generalizadas (Figuea 5) tiene su explicacion en que las segundas
se han hecho en condiciones mas escrictas: listas de 250 vehiculos
frente a listas de 180, y niimero de opciones en el intervalo [10,
15] frente a 10 opciones.

8. Conclusiones y trabajo futuros

En este trabajo se ha presentado la utilizacion de pesos de
opciones diferentes para mejorar el secuenciamiento obtenido por
un algoritmo Greedy (método Goal-chasing). Se han introducido
cuatro métodos diferentes de calculo de pesos de opciones y los
resultados de su empleo han sido mostrados para el caso concreto
del mundo del automévil con una secuencia de partida de 100
vehiculos.

Se ha introducido el método Nelder-Mead de optimizacion no
lineal y se ha modificado ligeramente para adaptarlo al problema
de secuenciamiento de los sistemas de produccion multi-producto
y multi-nivel para optimizar el calculo de los pesos de opciones.
Los resultados logrados con estos pesos optimizados han
mejorado los conseguidos con los pesos de opciones calculados
anteriormente.

Los resultados obtenidos a partir de una tUnica secuencia de
partida se han generalizado utilizando 30 secuencias
representativas del entorno industrial y se han contrastado frente a
algunas secuencias de referencia clasicas de la literatura.

A la vista de los resultados obtenidos:

- El método Goal-chasing mejora de forma importante el
ordenamiento de las secuencias iniciales desordenadas.
En media presenta una reduccion hasta el 34,9% del valor
de coste inicial para la funcion de coste utilizada.

- El método Goal-chasing asociado al empleo de vectores
de pesos de opciones mejora el Goal-chasing clésico. En
media presenta una reduccidon suplementaria que alcanza
hasta el 3,7% del valor de coste inicial.

- El método Goal-chasing asociado a la optimizacion
Nelder-Mead de los coeficientes de pesos de opciones
mejora los valores de coste anteriores. En media presenta
una reduccion suplementaria con relacion al Goal-chasing
clasico que alcanza hasta el 7,2% del valor de coste
inicial.

Una futura linea de trabajo es la aplicacion de la optimizacién
Nelder-Mead con otros algoritmos Greedy no tan destacados
como el GCM en lo que respecta al equilibrado de las opciones y
para los que el empleo de los pesos de opciones diferentes
proporcionaria a priori una mejora mayor. Otra via a explorar es
la utilizacion de otros métodos de optimizacion no lineal de los
pesos de opciones que permitirian contrastar los resultados ya
presentados en este trabajo utilizando el método Nelder-Mead.
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English Summary

Greedy Heuristics improvements for sequencing Multi-
model and Multi-level Production.

Abstract

The Car Sequencing Problem consists in maintaining a certain
order in the vehicles as they pass through the assembly line.
Sequences have to be built according to each vehicle's options,
cach one requiring different resources and production time, with
the objective of avoiding to exceed the maximum human and
facility potential. In this paper, we use a Greedy heuristic, the
Goal-chasing method developed by Toyota, to solve the Car
Sequencing Problem. The concept of different weights for each
option is introduced to improve the ordering of the sequence.
Nelder-Mead method of nonlinear optimization is applied to
obtain the weights of options that minimize the cost of the
resulting sequence. The results obtained for a initial sequence are
expanded to a set of 30 representative sequences of the
automotive industry and they are contrasted with some of the
classical benchmarks from the literature. Finally, real data is used
to validate the proposal.

Keywords:

Heuristics, sequence estimation, optimization problems,
automobile industry
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