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Capitulo 1

Introduccion

La historia de la humanidad es la historia del cambio y la mejora continua. El nacimiento, por
ejemplo, de las técnicas de enastar (poner un mango a una herramienta o arma) durante el paleolitico
superior supuso una revolucién, ya a que, gracias a €1, se multiplicé la eficacia de las herramientas de
piedra. Desde entonces, por su propia naturaleza intrinseca, el ser humano no ha dejado de innovar
y mejorar. Resultado de ello es la sociedad desarrollada en la que nos encontramos actualmente,
cientificamente avanzada y multidisciplinar.

La evolucién no es exclusiva sélo a los avances tecnoldgicos, sino que también evolucionan,
entre otros, los sistemas productivos. La manera en la que actualmente la industria transforma la
materia prima hasta obtener productos terminados o semiterminados ha mejorado significativamente
a lo largo de la historia. La primera revolucién industrial, que comenzé en la Inglaterra del siglo
XVIII, supuso un hito en la humanidad, ya que cambi6 significativamente la manera de producir, lo
que alterd positivamente la economia mundial. Esta transicion provocé el paso de los métodos de
produccion manual a las maquinas, los nuevos procesos de fabricacién de productos quimicos y de
produccion de hierro, el uso creciente de la energia de vapor y de la energia hidraulica, el desarrollo
de las maquinas-herramienta y el surgimiento del sistema de fabricas mecanizadas. Esto condujo a
un aumento de la poblacién y de la tasa de crecimiento demografico. Desde entonces se han sucedido
diferentes revoluciones a lo largo de la historia. Entre ellas destaca la segunda revolucién industrial,
basada en la aplicacion del principio de la produccién en masa a lo largo de cadenas de montaje,
permitiendo aumentar la produccién con una mayor coordinacién entre la mano de obra, las tareas,
los procesos y las maquinas. La tercera revolucion industrial, que se inicié a mediados del siglo XX,
se caracterizé por la automatizacion de los procesos, permitiendo incrementar la productividad de los
mismos. La cuarta revolucién industrial, en la que estd inmersa actualmente la industria ahora, tiene
a larobdtica y el andlisis de datos como principales baluartes tecnolégicos. Todas estas revoluciones
acontecidas a lo largo de la historia tienen, por tanto, un elemento comun: la mejora de la eficiencia
de los procesos productivos, es decir, el incremento de la produccién mediante la reduccién de los
costes de fabricacion, sin afectar a la calidad, o incluso, mejorandola.

Por otra parte, campos como la estadistica y la probabilidad no han dejado de avanzar desde la
época de Sumeria, Egipto, la antigua China, Babilonia o Asiria, donde se empezaron a elaborar las
primeras tablas estadisticas. Esto, unido a los avances en el mundo de la computacion y los progra-
mas informdticos, han desembocado en el desarrollo de la inteligencia artificial (IA), que se puede
definir como la ciencia y la ingenieria de crear maquinas inteligentes [1]. En 1956 se acufié por
primera dicho término, en la conferencia de Dartmouth [2]. Fue la época en la que empezaron a apa-
recer los primeros ordenadores digitales en los laboratorios universitarios. Los participantes en esta
conferencia eran principalmente matemadticos e informdticos, muchos de los cuales estaban interesa-
dos en demostrar teoremas y algoritmos que pudieran ser probados por estas maquinas. Hubo mucho
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6 1.1. ANTECEDENTES

optimismo en la conferencia, ya que los primeros éxitos en este campo fueron un gran estimulo para
la investigacion en esta disciplina. Esto llevé a predicciones eufdricas sobre las capacidades de la TA
que resultaron ser exageradas. Estas altas expectativas no se vieron cumplidas, en parte por la poca
capacidad de cémputo de la época. Como resultado, la inteligencia artificial quedo sumida en un
largo periodo de desinterés, ampliamente referido como el invierno de la IA [3]. Hoy en dia, con la
mejora de las capacidades de computacion, la inteligencia artificial ha resurgido con fuerza y se ha
posicionado como una herramienta disruptiva presente en multitud de campos con diferentes grados
de madurez, como la conduccion auténoma [4], la traduccidén automadtica de textos [5], los sistemas
de recomendacién [6, 7], la medicina [8], y como no, también en la industria.

Por tanto, una nueva cuarta revolucién industrial (Industria 4.0) surge de la posibilidad de apli-
car la inteligencia artificial en entornos industriales, necesitada de fabricar de forma més eficiente,
reduciendo los costes de produccién y asegurando la calidad. Las posibilidades de aplicacién en la
industria son muy extensas, como la deteccidn por visidn artificial, mejora en la logistica, o la pre-
diccién de ventas, entre muchas otras. Esta tesis se centra en un objetivo concreto, la reduccién de
costes productivos en la industria, mediante la aplicacién de técnicas automdticas de aprendizaje y
optimizacién basadas en inteligencia artificial.

1.1. Antecedentes

Tal y como se acaba de comentar, estamos ante la cuarta revolucion industrial, denominada in-
dustria 4.0. El término se acufid por primera vez en la feria de Hannover en 2014 [9]. Desde entonces
el interés de la comunidad hacia la integracién de tecnologias destinadas a dotar de inteligencia a
los procesos industriales ha sido creciente. Como tal, este concepto se refiere al disefio y desarro-
llo de fabricas inteligentes, donde los procesos de fabricacién tradicionales evolucionan mediante
la recopilacion de grandes cantidades de datos operativos procedentes de sensores y otras fuentes
de informacién. Este despliegue masivo de equipos de deteccidon en toda la planta potencia la toma
de decisiones multicriterio basada en la analitica de datos, con el objetivo de aumentar la eficiencia
de las plantas de fabricacién a diferentes niveles, desde el almacenamiento hasta la produccién y la
entrega. No en vano este desafiante paradigma ha sido identificado recientemente como uno de los
principales catalizadores de la recuperacion econdmica mundial tras la gran recesién de 2008 [10].

Para seguir siendo competitivas y aumentar la cadena de valor de sus procesos productivos, las
industrias manufactureras han incluido la adaptacién a este nuevo modelo productivo dentro de su
hoja de ruta tecnolégica, abarcando la inclusién de nuevas tecnologias y competencias dentro de sus
procesos y personal que tradicionalmente habfan estado vinculados a otros sectores. El cambio ha
sido especialmente profundo en lo que se refiere a la monitorizacion de toda la cadena de produccién
y entrega, con nuevos habilitadores tecnolégicos como el Internet de las Cosas (IoT), la cibersegu-
ridad, la realidad aumentada y la robdtica colaborativa, entre muchos otros. Sin embargo, existe un
consenso comun alrededor del papel crucial que desempeifia la analitica de datos (ya sea por si mis-
ma o como parte constitutiva y central de Big Data) a la hora de proporcionar la inteligencia que se
busca para el proceso en cuestion. Abundan los ejemplos en la literatura que sustentan y evidencian
las ganancias obtenidas por la aplicacién de modelos predictivos y algoritmos de optimizacién en
diferentes problemas industriales, como el mantenimiento predictivo o la evaluacién de la calidad
(véase, por ejemplo [11, 12, 13, 14] y sus referencias ahi contenidas), la mejora de la calidad, que
puede utilizarse para mejorar el proceso de produccién encontrando relaciones complejas entre las
variables del proceso y su calidad final [15], la prevision de la demanda de ventas [16], la visién
por computador [17], la optimizacioén de cargas en hornos [18], la optimizacién de pardmetros de
produccion [19] o de la configuracién de simuladores industriales [20], y muchos més casos de uso
por igual.

Como se puede observar, la lista de posibles aplicaciones de la inteligencia artificial dentro de los
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sectores industriales es extensa, por lo que esta tesis concentra su foco en dos problemas concretos
dentro de la industria: la mejora de los procesos de produccién, y la mejora de la planificacién de la
produccion.

1.1.1. Mejora de los procesos de produccion

Los procesos industriales mal ejecutados pueden provocar elevados sobrecostes derivados de la
necesidad de desechar o procesar de nuevo los productos terminados debido a su baja calidad. Por
lo tanto, es esencial poder fabricar productos de calidad sin requerir varios ciclos de produccion.
Debido a la complejidad actual de muchos procesos de fabricacion, encontrar la forma de producir
de forma adecuada se complica por el hecho de que multiples pardmetros y las interacciones entre
ellos pueden afectar a la calidad final. En consecuencia, determinar qué variables afectan al proceso
de produccion y en qué medida lo hacen es un trabajo sumamente complicado.

La necesidad cada vez mayor de integrar sensores y tecnologias informdticas para la recogida,
el almacenamiento y el andlisis de datos se enfrenta a varios problemas en la prictica. Aunque
la industria destina grandes inversiones a la instalacion de equipos de deteccién avanzados en sus
procesos y maquinaria, las compras suelen estar sesgadas por el potencial de los propios equipos
para captar y almacenar el mayor nimero posible de pardmetros diversos del elemento monitorizado,
sin tener en cuenta su utilidad y contribucion para las etapas posteriores de generacién de modelos
matemadticos. Si bien aparecen nuevos roles dentro de las organizaciones (como expertos en robdtica,
arquitectos de datos y cientificos de datos [21]), es frecuente que éstos no se involucren dentro del
ciclo de decisién de compra, limitando asi su contribucién a un esfuerzo sobre los datos capturados
por dichos dispositivos una vez adquiridos. Esta falta de implicacién de los roles basados en datos
en cuestiones de gestion implica un importante exceso de gastos y un alto grado de incertidumbre
con respecto al potencial de la analitica de datos para la industria [22], [23].

Este hecho es atin mds preocupante cuando se examina conjuntamente con el modelo tradicional
de relacién cliente-proveedor que domina la mayoria de los modelos de compra en las pequefias y
medianas industrias. Las implicaciones econdmicas de una determinada compra deben evaluarse no
s6lo desde el punto de vista puramente econdmico (es decir, el balance entre la inversion y la depre-
ciacién de los equipos adquiridos, junto con los gastos adicionales para las herramientas auxiliares
y el mantenimiento), sino también con respecto al valor de los datos capturados. El valor del dato
en este contexto se refiere a la contribucién de la informacién capturada por el sensor adquirido a la
tarea de agregacion de informacion relevante en la generacion de modelos, motivo por el que fueron
adquiridos. Dicha contribucién, cuantificada en términos de rendimiento predictivo, puede traducirse
a términos econdmicos para reflejar el valor competitivo de la inversién. Sin embargo, los estudios
que abordan la rentabilidad del analisis de datos dentro del ecosistema industrial son sorprendente-
mente escasos, a pesar del papel intuitivamente central que esta tecnologia deberia desempefiar en
las empresas manufactureras hacia su convergencia con el paradigma de la industria 4.0.

Asf, es necesario contar con un plan estructurado dentro de la organizacién con equipos multi-
disciplinares, que incluyan expertos en el proceso productivo, expertos en analitica e ingenierfa de
datos, asi como expertos en producto, que sean capaces de determinar qué es importante para el
cliente, qué medir, cémo medirlo, cémo almacenar y explotar esta informacién y, como resultado de
estas conclusiones, retro-alimentar el proceso productivo para evitar zonas de peligro (conjunto de
pardmetros que producen mala calidad) y acercarse a zonas de produccién con cero defectos.

Esta tesis postula que todos los mecanismos y procesos de decision orientados a la dotacién
de inteligencia basada en datos al ciclo de fabricacién deben girar alrededor del valor del dato,
cuantificacion que sélo puede ser acometida con fiabilidad por personal cercano a la inferencia de
conocimiento a partir de la informacién captada. Como se expondra en el estudio del estado del
arte realizado en el siguiente apartado, la mayoria de las metodologias utilizadas hasta la fecha en
los flujos de decision industriales tienen como objetivo mejorar la eficiencia productiva de la planta
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atendiendo a aspectos técnicos que consideran los datos como un subproducto del proceso que podria
ser explotado si estuviera disponible, en lugar de considerar este activo como una cuestion central
para la decision.

1.1.2. Mejora de la planificacién de la produccion

La planificacion de la producciéon o ampliamente conocida como problema de programacion de
trabajos, en inglés Jobshop Scheduling Problem (JSP) [24, 25], se basa en ordenar de una manera
6ptima los trabajos de produccién a realizar, minimizando su coste y garantizando su entrega en un
plazo determinado. Planificar de manera incorrecta puede suponer sobrecostes en la realizacién de
los trabajos, derivados del desperdicio de los recursos. Hacerlo de manera adecuada es una tarea
complicada, ya que hay factores practicos que deben tenerse en cuenta a la hora de planificar un
conjunto de trabajos de produccién, como la disponibilidad de las maquinas, las caracteristicas de los
trabajos a realizar, los materiales necesarios para hacerlos, la cualificacion del personal o los costes
de amortizacién de las instalaciones y maquinaria. Las dimensiones de estos factores aumentan en
las fabricas mas grandes, debido al nimero igualmente creciente de elementos instalados, la continua
llegada de mas 6rdenes de produccidn, y otros aspectos que hacen que los procesos de planificacién
de la produccién subyacente sean atin mds dificiles de abordar.

Por tanto, encontrar la mejor combinacion para la planificacién de la produccién no es una tarea
trivial. El nimero de combinaciones posibles es del orden de (n!)™, siendo n el nimero de trabajos y
m el nimero de maquinas [26]. Por ejemplo, asignar y programar 5 trabajos en una fabrica de s6lo 5
méquinas resulta en aproximadamente 24, 8 - 10° combinaciones diferentes. En consecuencia, el uso
de técnicas de optimizacion exhaustiva no es factible en los escenarios industriales del mundo real,
en los que el nimero de maquinas y trabajos puede ser mucho mayor que en el ejemplo mencionado.
Por lo tanto, se han propuesto técnicas de optimizacién no exactas como alternativa para hacer frente
a la complejidad de los problemas JSP. Entre estas técnicas se encuentran las metaheuristicas [27],
que constituyen una amplia familia de técnicas de optimizacién que no garantizan el descubrimiento
de soluciones 6ptimas pero que suelen proporcionar soluciones casi dptimas en tiempos razonables
[28]. La computacion evolutiva, que es posiblemente la subfamilia mas conocida de las metaheuris-
ticas, se ha aplicado también a diferentes escenarios y variantes del problema JSP a lo largo de los
afios [29].

En la formulacién de un problema JSP se puede considerar mas de un objetivo a minimizar, como
el makespan (tiempo total para completar un plan de produccién dado), la tardanza total, los cambios
de mdaquina, etc. En consecuencia, el JSP puede ser formulado como un problema de optimizacién
multiobjetivo, en el que el 6ptimo no es una solucién Unica, sino un conjunto de soluciones entre
los objetivos establecidos (conocido como conjunto de Pareto). Desde el punto de vista algoritmico,
abordar varios objetivos y encontrar aproximaciones precisas al conjunto de Pareto que equilibra
dichos objetivos de forma 6ptima incrementa la complejidad de disefiar una técnica de optimizacién
eficiente y escalable.

Ademds de los objetivos comunes relacionados con la produccién que se han mencionado ante-
riormente (por ejemplo, la duracién de la fabricacién o la tardanza total), la reduccién del consumo
de energia es un aspecto crucial de la sociedad actual. Hay multiples razones para esta preocupa-
cion creciente por el consumo energético: los efectos en el cambio climatico, la sostenibilidad del
planeta a largo plazo [30, 31] o el impacto del coste de la energia por la crisis energética a la que
nos enfrentamos en los dltimos tiempos. Este objetivo ha prevalecido a lo largo de los afios en los
que se han abordado los problemas de JSP con algoritmos metaheuristicos, pero no ha sido hasta
hace poco cuando la eficiencia energética ha cobrado la mdxima relevancia en el &mbito industrial,
especialmente en las industrias de alto consumo energético. La creciente importancia del consumo
de energia como indicador clave del rendimiento y la eficiencia industrial ha calado en los procesos
précticos de planificacién. En consecuencia, los intereses de la comunidad investigadora que trabaja
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en metaheuristicas para problemas JSP se han orientado progresivamente hacia la eficiencia energé-
tica como un objetivo mds, dando lugar a un aumento de las contribuciones que tratan de problemas
JSP multiobjetivo conscientes de la energia para la programacion de la produccién industrial.

1.2. Hipotesis de trabajo

El objetivo principal de la tesis es abordar el uso practico de la analitica de datos y la optimizacién
dentro del sector industrial en el paradigma de la industria 4.0. Las hipétesis de trabajo que se
plantean son las siguientes:

= Hipdtesis 1: Los procesos productivos cuya mejora sea abordada desde el prisma de la captura,
procesamiento y andlisis de datos son susceptibles de mejorar significativamente.

= Hipétesis 2: El uso de técnicas de optimizacién multiobjetivo pueden dar lugar a mejoras
en las planificaciones de produccién cuando se tienen en cuenta la reduccién del consumo
energético asociado al proceso en cuestion.

= Hipétesis 3: La inteligencia artificial supone una herramienta disruptiva, capaz de aportar
valor afiadido en la generacion de conocimiento y toma de decisiones dentro de las organiza-
ciones industriales.

1.3. Objetivos y fases

Para validar las hipétesis generales planteadas, la tesis se centra en la reduccién de los costes
productivos en la industria mediante la aplicacion de la inteligencia artificial, centrandose especial-
mente en los problemas de mejora de los procesos de fabricacién y mejora de la planificacién de
la produccién. Por ello, diferenciaremos entre objetivos globales, que afectan a ambos problemas, y
objetivos especificos a cada uno de los problemas abordados:

= Objetivos globales:
* Mostrar que es posible reducir los costes de produccién en empresas industriales, derivada
de la mejora en sus procesos en virtud de la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial.
» Exponer la importancia del uso de técnicas de inteligencia artificial a bajo coste para las
organizaciones.
= Objetivos de la mejora de los procesos productivos:
 Evaluar el estado del arte relacionado con metodologias de implantacién de sistemas de
inteligencia artificial en entornos productivos.

» Describir una nueva metodologia eficiente en coste, que incorpore la analitica de datos en
los proyectos de mejora de los procesos de produccion.

* Demostrar, con casos de uso reales, la reduccién de costes productivos derivada de la apli-
cacion de técnicas de inteligencia artificial a procesos de produccién industriales.

= Objetivos de mejora de la planificacién de la produccion:

» Evaluar el estado del arte relacionado con problemas de planificacién de la produccion,
donde el consumo energético ha sido uno de los objetivos a minimizar.

* Proponer mejoras en la generacion de soluciones para problemas de planificacién multiob-
jetivo mediante técnicas metaheuristicas de optimizacion.
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* Demostrar experimentalmente el valor afadido de emplear dichas técnicas para la toma de
decisiones a la hora de planificar trabajos de produccién industrial.

Para llevar a cabo estos objetivos generales y especificos, la tesis recoge los resultados de una
serie de fases de estudio e investigacion, los cuales alimentan e informan las conclusiones y hallazgos
que se expondrén al término de la misma:

= Exploracién del estado actual de los estudios sobre la implantacion de la inteligencia artificial
en las organizaciones de fabricacién, concretamente en el dmbito de la mejora de procesos y
la planificacién de la produccion.

= Seleccién de los tipos de problemas a resolver dentro de estas dreas. En el caso de la mejora
de procesos la tesis se centra en procesos de produccién con datos desbalanceados/sesgados.
En el caso de 1a mejora de la planificacion de la produccidn, nos centramos en la planificacion
multiobjetivo de la produccion, siendo la energia uno de sus objetivos.

= Desarrollo e implementacién de una nueva metodologia de mejora de procesos basada en da-
tos, aplicada sobre un caso de uso real, donde se constata cémo debe ser un proceso de mejora
basado en la analitica de datos. En el caso de la mejora en la planificacién de la produccion,
modelizar sobre casos de uso sintéticos como debe ser aplicada la mejora en la planificacién
de la produccién multiobjetivo, con la energia y el makespan como objetivos, basando la me-
jora algoritmica en aplicar de una manera correcta los hiper-parametros de los algoritmos de
optimizacién empleados.

= Andlisis de los resultados obtenidos en los casos de uso considerados, y extraccion de conclu-
siones basada en los mismos.

1.4. Contribuciones

A continuacién se realiza una breve introduccién de todas las contribuciones que esta tesis aporta,
pero pueden ser consultadas en mayor detalle en el apartado de contribuciones 6.2.

= Mejora de procesos mediante analisis de datos:

 Desarrollo de una nueva metodologia (ASPPID) para la mejora de procesos productivos en
entornos industriales mediante andlisis de datos empleando aprendizaje automatico (machi-
ne learning).

* Aplicacién de la metodologia desarrollada sobre un caso de uso real.
= Optimizacion de la planificacién de la produccién:

* Desarrollo de un médulo para el software de optimizacién jMetal para abordar problemas
JSP multiobjetivo, con la energia como uno de sus objetivos.

* Derivacién de una nueva estrategia de representacion de soluciones para el problema JSP
multiobjetivo relativo a la energia, afladiendo como pardmetros el coste de encendido, pa-
rado y puesta en espera de la maquina, la velocidad de médquina y los costes de produccién
relativos a la misma.

* Disefio de un algoritmo multiobjetivo autoconfigurador de los hiperpardmetos que gobiernan
su capacidad de busqueda.

* Mejora de la estrategia de representacion de soluciones para el problema JSP multiobjetivo
relativo a la energia, incluyendo pardmetros adicionales relacionados con el coste eléctrico
y el turno.



CAPITULO 1. INTRODUCCION 11

1.5. Organizacion de la tesis

La tesis estd organizada de la siguiente manera. El capitulo actual contiene una introduccién al
trabajo realizado, presentando la motivacién para llevarlo a cabo, los objetivos que se han persegui-
do y las fases que se han seguido para conseguir dichos objetivos. El capitulo 2 realiza una breve
introduccion a los fundamentos tecnoldgicos e industriales necesarios para comprender y asimilar
las contribuciones de la tesis expuestas en los siguientes capitulos. El capitulo 3 presenta un estado
del arte para cada uno de los problemas que se van a considerar en esta tesis: la mejora de procesos
productivos y la mejora de la planificacién. En el capitulo 4 se aborda el problema de la mejora de
los procesos de produccién mediante técnicas de aprendizaje automético, mientras que el capitulo 5
trata la mejora de la planificacién de la produccion. Finalmente, el capitulo 6 recoge las conclusio-
nes generales de esta tesis, resume las contribuciones y publicaciones derivadas de la investigacion
realizada, y plantea lineas futuras de trabajo motivadas por este estudio.
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1.5. ORGANIZACION DE LA TESIS




Capitulo 2

Fundamentos tecnologicos

Este capitulo sirve como breve introduccion de los conceptos que se van a ver a lo largo de toda
la tesis. Se divide en dos secciones: por un lado se introducen los conceptos meramente industriales,
desglosando el tipo de problemas que se van a abordar, para, a continuacion, realizar una introduc-
cién a los fundamentos algoritmicos de manera generalista, pero principalmente enfocado a detallar
las técnicas a aplicar para la resolucién de los problemas presentados. En el apartado 2.1 se describen
los entornos dentro del sector industrial donde esta tesis pone su foco. En el apartado 2.2 se realiza
una breve introduccién sobre la inteligencia artificial y el tipo de técnicas que se van a usar en esta
tesis.

2.1. Oportunidades de mejora en entornos industriales

Los entornos industriales actuales son entornos complejos donde la mejora basada en la apli-
cacién de técnicas de aprendizaje automdtico (machine learning) y optimizacién dan cabida a una
gran cantidad de problemas. Esta tesis se centra, de todas sus posibles aplicaciones, en la mejora de
los procesos productivos y en la optimizacion de la planificacién de la produccién. Los siguientes
subapartados introducen brevemente al lector a ambos tipos de problemas.

2.1.1. Procesos productivos

Un proceso productivo es el conjunto de actividades y operaciones necesarias para transformar
materias primas en productos terminados o elaborados. Los procesos productivos estdn presentes
en nuestro dia a dia y abarcan una gran variedad de industrias, desde la manufactura de bienes de
consumo hasta la produccion de energia y alimentos.

Hay varios tipos diferentes de procesos productivos, segun el tipo de producto que se esté produ-
ciendo y las tecnologfas utilizadas en el proceso. Algunos ejemplos de tipos de procesos productivos
incluyen:

= Procesos de produccién artesanal: se utilizan habilidades manuales y técnicas tradicionales
para producir productos tnicos y personalizados.

= Procesos de produccién en serie: se utilizan maquinas y equipos especializados para producir
grandes cantidades de un producto de manera rdpida y eficiente.

Centrados en este tipo ultimo tipo de produccion, la produccién en serie supone actualmente un
reto tecnoldgico: se debe garantizar, mediante el control de los pardmetros criticos de cada fase del
proceso de produccion, la calidad del producto terminado o semi-terminado, lo cual, dependiendo

13
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del tipo de proceso productivo puede resultar complejo debido a la gran cantidad de pardmetros
afectando a la vez.

En esta tesis nos centramos en un tipo de proceso concreto, aunque extrapolable a otro tipo de
problemas: la inyeccién de aluminio a baja presién. Como se puede observar en la Figura 2.1, el
aluminio fundido es inyectado en los moldes a lo que se denomina baja presion, es decir, usando la
gravedad sin necesidad de aplicar una presion externa. Una vez moldeadas y enfriadas, las piezas
pasan por un control de calidad unitario, que determina si la calidad de las piezas es buena (piezas
OK) o mala (piezas NOK). En caso de ser buenas, esas piezas serdn agrupadas y enviadas a cliente.
De lo contrario, pueden pasar por una fase de reprocesado, donde se solucionen problemas menores,
como la mejora de la calidad visual o el limado de rebabas; o, por el contrario, ser descartadas, por
lo que se fundiran de nuevo para aprovechar la materia prima.

Esta falta de calidad impacta directamente en la cuenta de explotacion de las empresas, ya que
procesar esas piezas defectuosas ha tenido un coste en materias primas, electricidad, coste de per-
sonas, etc, que no van a tener un retorno econémico. Por ello, es critico conseguir robustecer los
procesos productivos con el fin de llegar a lo actualmente llamado politica de cero defectos, es decir,
conseguir fabricar bien a la primera.

Control
calidad

1 ". ‘l‘? {«
\ L © © & o
—— B s « (X)

Figura 2.1: Proceso productivo de fundicién de piezas de aluminio.

Horno Molde Pieza

En cada una de las partes del proceso se pueden registrar ingentes cantidades de datos sobre los
diferentes parametros que las propias maquinas, pero no todos los datos son relevantes para la mejora
del proceso productivo, como por ejemplo los finales de carrera o las presiones y temperaturas de
los aceites que accionan los grupos hidrdulicos. Desde un punto de vista mds cercano a intentar
mejorar el proceso productivo, se puede afirmar que desde el horno de fundicién se pueden registrar
pardmetros relevantes como la composicién quimica, la temperatura y la densidad del aluminio.
Desde la maquina de moldeo se puede registrar cada segundo la temperatura del aluminio en el
interior del molde y su enfriamiento. Un 100 % pasa por el control de calidad, por lo que cada pieza
OK y NOK se registra con perfecta trazabilidad respecto a sus procesos previos. Un obsticulo, desde
el punto de vista analitico es que se cuenta con una produccién muy desbalanceada, con muchas mas
piezas OK que NOK.

El objetivo de este proveedor de primer nivel es conseguir un recomendador de pardmetros que
ayude a los ingenieros de procesos en la toma de decisiones, de cara a incrementar el ratio de piezas
Ok frente al de NOK. Para ello, es importante encontrar rdpidamente los pardmetros clave y sus
niveles que afectan al proceso. Conseguir bajos indices de defectos dominando el proceso, identifi-
cando las variables criticas y ajustando sus niveles reduce el impacto en el rendimiento econémico
de producir piezas fuera de especificaciéon. Ademas, no s6lo es importante reducir la cantidad de
piezas NOK, sino también que el apoyo de la tecnologia en la toma de decisiones realmente aflada
valor. Esto se consigue detectando las partes realmente criticas del proceso.

La complejidad de este proceso radica en que existen una ingente cantidad de pardmetros interac-
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tuando en el proceso y que pueden derivar en series de produccién de calidad no aceptable. Detectar
qué variables son las verdaderamente significativas, y encontrar como afectan a la calidad final del
producto no es una tarea trivial, pues en muchos casos ser capaces de recoger toda la informacién
que realmente aporta valor, separdandola del resto de informacién y determinar como ésta afecta al
proceso se convierte en una tarea donde la buena gestion es clave. Es necesario tener en cuenta qué
partes del proceso deben ser monitorizadas, establecer una frecuencia de recogida de datos adecuada,
y poseer las habilidades necesarias para poder almacenar, procesar y extraer informacion relevante
que ayude en el proceso de toma de decisiones.

2.1.2. Planificacion de la produccion

Tal y como se ha adelantado en la introduccién, la planificacién de la produccién [32, 33] es
un problema de optimizacién centrado en la asignacién de trabajos de produccién a los recursos
industriales en un momento determinado. Es uno de los principales problemas en la planificacién
de la produccion de las empresas actuales, ya que dedican recursos en un intento de encontrar efi-
cientemente planificaciones 6ptimas. Dada la complejidad NP-hard del JSP, en muchos casos la
asignacion de tareas/trabajos a los recursos es realizada por humanos, lo que hace que las aproxima-
ciones encontradas estén lejos de las éptimas.

El objetivo principal del JSP es, por tanto, encontrar una planificacioén de la produccién éptima
teniendo en cuenta las variables y restricciones que afectan a la produccién en el escenario conside-
rado. Dichos aspectos pueden ser de naturaleza variada, incluyendo la disponibilidad de maquinas,
las cantidades minimas a producir para cada tipo de producto, la calidad y disponibilidad de mate-
riales, la cualificacién del personal o la eventualidad de averias, entre muchos otros. Un objetivo que
se suele considerar en toda la literatura relacionada con el JSP es la minimizacion del makespan.
Varios estudios presentados en los afios 80 y 90 abordaron el problema de minimizacién del makes-
pan mediante algoritmos de optimizacién [34, 29, 35, 36]. Sin embargo, esta formulacién de JSP
sigue siendo relevante y contintia atrayendo el interés de la comunidad investigadora que trabaja en
algoritmos metaheuristicos de optimizacién [37, 38].

Definimos matematicamente el JSP adoptando la notacién propuesta en [39]. Asi, N trabajos
de produccién independientes { jn}ﬁf:1 deben procesarse a través de M madaquinas de produccién
M = {mz}f\il Cada trabajo j,, consta de O,, tareas ordenadas [T7', ..., T} ]. Latarea T} se pro-
cesa en una maquina predefinida m; € M, o en cualquier miquina que esté preparada para la tarea,
dada porM; C M. La asignacion de la tarea 7}" a la maquina de produccién m; produce un coste
Cj.n k- La formulacién mas simplista del problema JSP considera que el tiempo de procesamiento
global es el tinico objetivo de coste que debe minimizarse, mientras que otras formulaciones pueden
perseguir la minimizacién de otros objetivos de coste en conflicto (por ejemplo, la energia) o aprove-
char la flexibilidad de decidir qué maquina cualificada de M puede servir para cada tarea. Cuando
se consideran diferentes objetivos, la meta del problema JSP multiobjetivo es encontrar un nimero
de programas de produccién que equilibren de forma diferente los objetivos considerados, pero de
una forma 6ptima.

De una manera grafica, en la Figura 2.2 se puede ver el ejemplo de dos opciones diferentes de
planificacién para un mismo pedido consistente en dos trabajos, el Trabajo 1, que tiene que pasar por
la maquina 3, 2 y 1, y el Trabajo 2, que tiene que pasar por las maquinas 1, 2 y 3. En la comparativa
entre ambas planificaciones se puede observar como el tiempo necesario para completar todos los
trabajos es significativamente menor en la ordenacién superior que en la inferior, y esto se debe
exclusivamente a una mejor ordenacion de las tareas a realizar.

El problema del ejemplo descrito resulta trivial, pues el nimero de combinaciones es bajo, con
el fin de mostrar mediante un ejemplo simplificado el problema. Pero este escenario no se da en
entornos productivos reales, donde la magnitud del niimero de ordenes de fabricacién y de mdquinas
disponibles es muy superior al mostrado, por lo que el uso de técnicas de optimizacién ayudaran
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Maquina 3
Maquina 2
Maquina 1

Trabajo 2 A Makespan

Trabajo 2

Tiempo

Maquina 3
Maquina 2

Miquina 1

Trabajo 2

Trabajo 2

Figura 2.2: Ejemplo de solucién 6ptima (arriba) y no dptima (abajo) para la planificaciéon de la
produccion de dos trabajos.

a encontrar soluciones 6ptimas. Es importante remarcar, antes de proseguir, que en este tipo de
problemas (NP-hard) no se puede garantizar encontrar las soluciones éptimas.

Ademads de seguir considerando el makespan como un objetivo central del JSP, el consumo
de energia ha subido en el ranking de prioridades en los tltimos afios, debido a la concienciacion
global surgida en torno al cambio climético, la sostenibilidad de la cadena de valor industrial [30] y el
impacto en los costes de produccion. Existe un reto global para frenar las emisiones generadas por los
paises, con elevadas penalizaciones para las entidades, empresas e instituciones que los incumplan,
lo que se asocia también a un mayor coste de la energia debido a las penalizaciones por el uso de
métodos de produccién de energia con un alto impacto ambiental, como el uso del carbén.

2.2. Inteligencia artificial

En esta segunda parte del capitulo extendemos la definicién esbozada de la inteligencia artificial
realizada en la introduccién. Aunque en la literatura es posible hallar un sinfin de diferentes defini-
ciones y disecciones de la inteligencia artificial, en la tesis emplearemos la distincién de subdreas y
campos de esta disciplina ilustrada en la Figura 2.3. En ella podemos ver los siguientes campos:

= Aprendizaje automatico o Machine Learning, que abarca el desarrollo de algoritmos y técnicas
que permiten a las maquinas aprender a partir de los datos, sin necesidad de ser programadas
explicitamente.

= Optimizacion matemdtica, que se centra en encontrar las soluciones 6ptimas para problemas
de optimizacidn, es decir, problemas que implican encontrar el maximo o el minimo de una
funcidn sujeta a ciertas restricciones impuestas.

= Vision por ordenador, que permite, mediante algoritmos capaces de aprender a reconocer
patrones en la informacién visual, extraer conocimiento de flujos de videos e imagenes com-
plejas. Gracias a la inteligencia artificial, las capacidades de reconocimiento de imagenes han
avanzado exponencialmente, siendo las capacidades sin precedentes de los vehiculos de con-
duccién auténoma [40] una de las aplicaciones mds relevantes.

= Procesamiento del lenguaje natural, que abarca el conjunto de técnicas que permiten a los
algoritmos entender, interpretar y procesar el lenguaje humano de manera automatica, per-
mitiendo traducir el lenguaje humano a lenguaje de programacién de manera automdtica, y
viceversa. Un ejemplo de aplicacion puede ser los asistentes de programacion [41] o los tra-
ductores entre idiomas automaticos[42], entre otros.
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Machine Learning
Sistemas capaces de aprender por si
mismos a partir de datos y experiencia

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Optimizacion
Encontrar la configuracion dptima de un
sistema o proceso para maximizar o
minimizar alguna medida de
rendimiento.

Vision por ordenador
Sistemas capaces de interpretary
comprender imagenes y video

Robética
Robots capaces de realizar tareas de
manera autonoma o semiautdonoma

Procesamiento del lenguaje natural
Reconocimiento de voz, el analisis de
sentimento, la traduccion automatica

Sistemas expertos
sistemas capaces de simular el
conocimiento y el razonamiento de un

experto en una determinada area

Figura 2.3: Esquema de la inteligencia artificial.

= Robdtica, que referencia a dispositivos electromecdnicos capaces de realizar tareas de ma-
nera auténoma, con la capacidad de adaptarse al entorno y conseguir la interaccién hombre-
mdquina de una manera menos restrictiva que la actual.

= Sistemas expertos, los cuales ayudan a la toma de decisiones proponiendo soluciones a pro-
blemas complejos a partir del conocimiento adquirido sobre el problema en cuestion.

Como se puede observar, los campos de la inteligencia artificial arriba descritos son muy amplios,
por lo que se hard hincapié sélo en los dos que son de aplicacién en esta tesis. Por lo tanto, la seccién
2.2.1 aborda y detalla el campo del aprendizaje automatico (machine learning), mientras que la
subseccién 2.2.2 hace lo propio en lo que respecta a la optimizacién multiobjetivo.

2.2.1. Aprendizaje automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automadtico o machine learning [43] es un subconjunto de la inteligencia artificial
que permite a los sistemas informdticos aprender de un conjunto de datos y generar soluciones que
ayuden a mejorar el problema que se plantea, en base a lo aprendido y sin estar explicitamente pro-
gramados para ello, siendo capaces de detectar patrones y correlaciones complejas en dicho conjunto
de datos. Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden dividirse en tres categorias principales:

= Aprendizaje supervisado.
= Aprendizaje no supervisado.
= Aprendizaje semi-supervisado.

Debido a que que este capitulo tiene como intencién ser una introduccién sobre los aspectos
técnicos, haremos énfasis en el aprendizaje supervisado, que serd el empleado para tratar de dar res-
puesta a los problemas de mejora de procesos productivos mediante una nueva metodologia sensible
al coste. Sobre los otros dos tipos, se hard una breve introduccion.
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2.2.1.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado [44] se define como aquél que persigue descubrir las relaciones in-
trinsecas entre un conjunto de variables predictoras y una variable (o varias variables) objetivo, y en
el que el algoritmo se entrena con un conjunto de datos previamente etiquetados.

Para usar esta técnica es necesario contar con al menos dos conjuntos de datos claramente di-
ferenciados para su uso. A uno de ellos se le denomina conjunto de datos de entrenamiento pues,
como su nombre indica, se utiliza para que el algoritmo sea capaz de aprender y descubrir las relacio-
nes intrinsecas anteriormente mencionadas. Toda vez que el modelo ha sido entrenado, y haciendo
uso del segundo conjunto de datos, normalmente llamado conjunto de test, el algoritmo realizara
predicciones sobre la variable objetivo con estos datos; de la comparativa entre la variable objetivo
predicha por el algoritmo y el valor real de la misma se determinard la bondad de ajuste del modelo,
y por tanto, la calidad del mismo.

Dentro de los modelos de aprendizaje supervisado podemos encontrar principalmente dos sub-
grupos, los modelos de clasificacion y de regresion. En el aprendizaje supervisado por clasificacion
[45], el algoritmo trata de etiquetar la variable respuesta entre dos o mds clases, utilizando para ello
la informacidén aprendida de los datos de entrenamiento. Ejemplos de uso de aprendizaje de clasifica-
cién se pueden encontrar en la deteccion de spam [46], la presencia de tumores en imdgenes médicas
[47], o la prognosis industrial [14], entre otros. En los modelos de regresion [48], el algoritmo es
entrenado para predecir una variable definida sobre un rango continuo e infinito de valores. Ejem-
plos de uso son, por ejemplo, la prediccién del precio de la vivienda [49], del precio de las materias
primas [50], la prediccién de trafico en carreteras [51], etc.

Tal y como se ha definido en la subseccidn 2.1.1, estamos ante un caso de clasificacion, donde se
necesita un sistema capaz de clasificar de manera correcta la calidad resultante de las piezas finales
basado en los pardmetros de maquina previamente registrados. Ademads el problema se vuelve mas
complejo al conocer, basado en histéricos, que se trata de un problema desbalanceado, donde el
porcentaje de piezas producidas con buena calidad es muy superior al porcentaje de las piezas de
baja calidad. Para hacer frente al desbalanceo de clases es necesario utilizar técnicas de desbalanceo
de datos para hacer que no influya en la calidad del modelo generado. Para ello existen tres tipos de
técnicas que permiten protegernos contra esta problemadtica. De no hacerlo, lo mds probable es que
nuestro modelo sea capaz de predecir al 100 % la clase mayoritaria, y al 0 % la clase minoritaria, que
en este caso es la de mayor interés. El tipo de técnicas a aplicar se pueden agrupar de la siguiente
manera:

= Muestreo de datos: En el que las instancias de entrenamiento se modifican de tal forma que
producen una distribucién de clases mas o menos equilibrada que permite a los clasificadores
rendir de forma similar a la clasificacion estdndar, mediante técnicas de oversampling y under-
sampling, incrementando la clase minoritaria de manera artifical, o disminuyendo el nimero
de muestras de la clase mayoritaria.

= Aprendizaje sensible a los costes: Este tipo de soluciones consideran mayores costes para la
clasificacion errénea de ejemplos de la clase positiva respecto a la clase negativa, y por tanto,
tratando de minimizar los errores de mayor coste.

Respecto a las métricas, es decir, el indicador que cuantifica la bondad de un modelo, la mas
comun para validar problemas de clasificacion es la precision (Accuracy o Acc) (2.1), pero no es
la mas apropiada en problemas desbalanceados, ya que no es capaz de distinguir entre el nimero
de instancias correctamente clasificadas en la clase mayoritaria y minoritaria [52]. Esta métrica se
define para problemas de clasificacién binaria como:

- TP+ TN
 TP+TN+FP+FN’

Acc 2.1)
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donde TP (I'N)y FP (FN) son las tasas de verdaderos y falsos positivos (negativos), respectiva-
mente. Otra métrica bastante empleada es el drea debajo de la curva (Area Under Curve o AUC) 2.2,
o0 4rea debajo de la curva:

AUC — 1+TP}§ FPR 22)
donde TPR=TP/(TP+ FN)y FPR=FP/(FP+TN).

Desafortunadamente, la métrica AUC tiene el problema de que se ve influenciada por la clase
mayoritaria. Es por ello que la métrica que tiene mds sentido emplear para este tipo de problemas
es la denominada F1, la cual estd compuesta por una agregaciéon de la denominada precisién y el
recall. Por un lado, la precisién es una métrica que mide cudntos de los elementos que el modelo
clasificé como positivos (es decir, pertenecientes a una determinada clase) realmente eran positivos.
Se calcula como el niimero de elementos verdaderamente positivos dividido por el niimero total de
elementos clasificados como positivos, i.e.:

TP
Precision = TP+ FP 2.3)
Por otro lado, el recall mide cuantos de los elementos que deberian haber sido clasificados como
positivos (es decir, pertenecientes a una determinada clase) realmente fueron clasificados como tales.
Se calcula como el niimero de elementos verdaderamente positivos dividido por el niimero total de
elementos que deberian haber sido clasificados como positivos, es decir, como la tasa de verdaderos
positivos anteriormente definida:

TP
Recall = ————. 24
T TPYFN @9
Partiendo de estas definiciones, la métrica F/ es la media armdnica entre la precision y el recall,
ie.

(14 B)Recall - Precision

Fl=
B2 Recall + Precision

2.5)

donde [ es un parametro que establece cudn de mas importante es el recall comparado con la preci-
sion. Para la métrica F1, 3 = 1.

2.2.1.2. Aprendizaje no supervisado

Se denomina aprendizaje no supervisado [53] a aquel que no necesita de datos etiquetados vy,
por tanto, s6lo los datos de entrada estdn disponibles sin una variable respuesta, por lo que basa-
do en los datos de entrada se empieza a encontrar patrones y posibles formas de agrupacion. Se
utilizan principalmente para descubrir estructuras y relaciones en los datos sin una guia explicita.
Dentro de aprendizaje no supervisado, podemos encontrar principalmente técnicas de clustering o
agrupamiento, técnicas de reduccion de dimensionalidad y reglas de asociacion.

Las técnicas de clustering [54] son usadas para para dividir un conjunto de datos en grupos o
clusters basados en la similitud entre los mismos. Dichas similitudes pueden establecerse basadas en
diferentes reglas como, por ejemplo, distancias (euclidea, Manhattan, Mahalanobis, etc.), basados en
densidad, etc. Un caso de uso puede ser por ejemplo la agrupacién de diferentes tipos de productos
de todo un catdlogo, basada en el comportamiento de la demanda [55].

La reduccion de dimensionalidad [56] se emplea como técnica de simplificacion de la informa-
cidn, por lo que va a permitir simplificar los datos eliminando redundancias y eliminando variables
irrelevantes, pero manteniendo la mayor parte de su informacién de variacién. Esto puede ayudar
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a mejorar el rendimiento de otros algoritmos y, ademds, hacer que los datos sean mds féciles de
interpretar. Dentro de este tipo de algoritmos podemos destacar el uso de componentes principales
(LCA), y, de una manera mas gréfica, los graficos bi-plot.

Las reglas de asociacion [57] se utilizan para descubrir patrones de co-ocurrencia en los datos,
como por ejemplo detectar cudndo la ocurrencia de la venta de un articulo estd intrinsecamente rela-
cionada con la venta de otros en esa misma compra. Para llevar a cabo este tipo de andlisis, las reglas
de asociacién buscan descubrir los subconjuntos de items que mds frecuentemente ocurren para un
conjunto de transacciones, para después establecer las reglas de asociacion entre los mismos. Debi-
do a la complejidad computacional que exige el cdlculo por fuerza bruta de todas las combinaciones
posibles entre diferentes items frecuentes, se suelen adoptar diferentes tipos de estrategias que sim-
plifiquen el célculo: entre ellas, la reduccién del nimero de candidatos con técnicas de poda, la
reduccién del ndmero de transacciones, o la reduccién del nimero de comparaciones, de tal manera
que no sea necesario comparar a cada candidato con todas las opciones posibles.

2.2.1.3. Aprendizaje semisupervisado

El aprendizaje semisupervisado [58] se encuentra a medio camino entre el aprendizaje super-
visado y el no supervisado. En él, el conjunto de datos no estd 100 % etiquetado, pues puede ser
imposible o muy costoso conseguir etiquetar todos los casos. El conjunto de datos etiquetado servira
como guia para ir etiquetando el conjunto de datos no etiquetados alimentando por tanto al algorit-
mo para que analice los datos etiquetados segtin propiedades correlativas que podrian aplicarse a los
datos no etiquetados. Podemos subdividir el aprendizaje semisupervisado en dos tipos:

= Clasificacién semisupervisada, mejora la clasificacién supervisada minimizando los errores
en los ejemplos etiquetados, pero también debe ser compatible con la distribucién de entrada
de las instancias no etiquetadas.

= Agrupacién semisupervisada: También conocido como textitclustering restringido, tiene como
objetivo obtener clusters mejor definidos que los obtenidos a partir de datos no etiquetados.

2.2.2. Optimizacion multiobjetivo y metaheuristicas

Esta seccidn incluye conceptos basicos sobre la optimizacién multiobjetivo (subseccién 2.2.2.1)
y los algoritmos metaheuristicos (subseccion 2.2.2.2). Los indicadores para medir la calidad de los
resultados obtenidos por este tipo de algoritmos quedan detallados en la seccién 2.2.2.3.

2.2.2.1. Optimizacién multiobjetivo

La optimizacién multiobjetivo es la disciplina que se ocupa de los problemas formulados en torno
a dos o mds funciones objetivo que tienen que ser optimizadas al mismo tiempo. Estas funciones
suelen estar en conflicto, por lo que la mejora de una de ellas conlleva una degradacién de las otras.
Supondremos, sin pérdida de generalidad, que todas las funciones objetivo deben ser minimizadas.

A grandes rasgos, el objetivo que se busca en un problema de optimizacién multiobjetivo (POM)
es encontrar un conjunto de soluciones que no sélo satisfagan las restricciones de igualdad y des-
igualdad eventualmente impuestas (segun el problema a resolver), sino que también se equilibre lo
mejor posible el compromiso entre los objetivos establecidos. Matematicamente, un problema de
optimizacién multiobjetivo se puede definir como sigue:

Definicion 1. (POM) Encontrar un vector ¥* = [x}, x5, ..., x%] que satisfaga m restricciones de
desigualdad g; (¥) > 0,7 = 1,2,...,m, p restricciones de igualdad h; (¥) = 0,i = 1,2,...,py
minimiza la funcion vectorial f (Z) = [f1(Z), f2(D), ..., fu(Z)]", donde T = [x1, 2, ..., 1,] es
el vector de las variables de decision.
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En esta definicion todos los valores del vector de variables de decision que satisfacen las restric-
ciones circunscriben la region factible €2, asi que cada punto & € () puede ser referido como una
solucion factible.

La naturaleza opuesta de los objetivos f (Z) de un POM implica la necesidad de definir qué es
una solucién 6ptima. Para ello es necesario definir el concepto de dptimo de Pareto:

Definicién 2. (Optimo de Pareto) Un punto T* € ) es un punto dptimo de Pareto si para cada
ZeQyl ={1,2,....k} cualquiera V;c1 (fi () = fi(Z*)) o hay al menos uno i € I tal que

Segitin esta definicién, un vector (punto o solucién) &* es éptimo de Pareto si no existe ningdn
vector factible & que mejore algin criterio sin causar un empeoramiento simultdneo en al menos otro
criterio.

Dados dos vectores correspondientes a soluciones de un POM dado, compararlos para determinar
cudl es mejor en términos de minimizacién de objetivos no es tan sencillo como en la optimizacion
de un solo objetivo. Cuando se trata de un tinico objetivo, se puede declarar que el vector que tiene el
menor valor de funcién asociado es mejor que el otro. Por el contrario, cuando hay varios objetivos
involucrados, se introduce el concepto de dominancia de Pareto para comparar entre las soluciones:

Definicion 3. (Dominancia de Pareto) Un vector @ = (uq,...,uy) se dice que domina ¥ =
(v1,...,v) (denotado por @ < U) si y solo si @ es parcialmente menor que U, por ejemplo,
Vie{l,...,k}, uy <v; AN Te{l,... k}: u <wv;.

Mediante el uso de la dominancia de Pareto podemos determinar si, dadas dos soluciones, una
domina a la otra o, por el contrario, no se dominan mutuamente. En este dltimo caso, se trata de
soluciones igualmente no dominadas y, por tanto, no se puede decir cudl de ellas es mejor en el
sentido del compromiso entre los objetivos del POM. Un punto 6ptimo de Pareto es aquél que no
estd dominado por ningtin otro punto en §).

La optimizacién de un POM puede definirse entonces como el proceso de encontrar el conjunto
compuesto por todas las soluciones dptimas de Pareto. Este conjunto se denomina conjunto optimo
de Pareto, o simplemente conjunto de Pareto, y puede definirse como:

Definicion 4. (Conjunto dptimo de Pareto) Para un POM dado f(Z), el conjunto dptimo de pareto

P = {7 € Q-3 € Q, f(a') < f(@)}.
Cada vector del conjunto 6ptimo de Pareto tiene una correspondencia en el espacio de la funcién
objetivo, lo que conduce al llamado frente de Pareto:

Definicion 5. (Frente Pareto) Para un POM dado f (%) y su conjunto dptimo de Pareto P*, se define

—

el frente Pareto como PF* = {f(Z)|Z € P*}.

Encontrar las soluciones dptimas de un POM es un primer paso en el proceso completo de
optimizacién, ya que le sigue la etapa de toma de decisiones, en la que un experto en el dominio
del problema tiene que elegir una de ellas que satisfaga algunos criterios [59]. En consecuencia, los
algoritmos utilizados para la resolucién de POMs tienen como objetivo encontrar una aproximacién
del conjunto de Pareto que tenga un nimero relativamente bajo de soluciones diversas, en base a
las cuales el usuario de la aplicacién en cuestién (en nuestro caso, la persona responsable de la
planificacién de la produccién) pueda finalmente tomar decisiones informadas.

2.2.2.2. Metaheuristicas y algoritmos evolutivos

La bisqueda del conjunto de Pareto completo de un POM dado puede ser poco practica por dos
razones. Por un lado, proporcionar un gran nimero de soluciones puede complicar el proceso de
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toma de decisiones; en general, los algoritmos utilizados para la resolucién de POMs tienen como
objetivo obtener una aproximacién del conjunto de Pareto con un niimero relativamente bajo de
soluciones. Por otro lado, los POMs pueden caracterizarse por una serie de caracteristicas que los
hacen muy dificiles de resolver, como la complejidad NP-hard, las funciones no lineales, varios
objetivos o un gran niimero de variables de decisién, por mencionar algunas [60].

Como consecuencia, el uso de técnicas de optimizacion exactas es a menudo inviable en la practi-
ca. La alternativa es recurrir a otro tipo de algoritmos. En este contexto, las metaheuristicas aparecen
como una familia de técnicas no exactas que han ganado mucha popularidad desde los afios 90.
Pueden definirse como estrategias iterativas que gufan y gestionan las operaciones de las heuristicas
subordinadas para encontrar eficientemente soluciones de alta calidad [28]. Las metaheuristicas sue-
len ser no deterministas y no son especificas del problema, aunque pueden incorporar conocimientos
del dominio en virtud de la flexibilidad de su disefio algoritmico.

Tabla 2.1: Clasificacion de las metaheuristicas en técnicas inspiradas en la naturaleza y no inspiradas
en la naturaleza, junto con algunos ejemplos ilustrativos para cada una de estas categorias.

Inspiradas en la naturaleza No inspiradas en la naturaleza
e Recalentamiento simulado (SA) e Busqueda tabu (TS)
e Inteligencia de enjambre e Busqueda de vecindades variables (VNS)

— Optimizacién por enjambre de particulas (PSO) e Busqueda por dispersion (SS)
— Optimizacién de colonias de hormigas (ACO) e Busqueda local iterada (ILS)

e Computacién evolutiva (EC) e Busqueda local guiada (GLS)
— Algoritmos genéticos (GA) e Reenlace de ruta (PR)
— Estrategia de evolucién (ES) e Codicioso Aleatorio Adaptativo
— Programacién genética (GP) Procedimientos de busqueda (GRASP)

e Sistemas inmunes artificiales (AIS)

Las subclases de metaheuristicas incluyen los algoritmos evolutivos (con mucho, la metaheuris-
tica mds conocida), la optimizacion de colonias de hormigas, el recocido simulado y la optimizacién
con enjambre de particulas. De hecho, se han disefiado muchas metaheuristicas, por lo que se han
propuesto varios enfoques para clasificarlas. La taxonomia mds aceptada distingue entre metaheu-
risticas inspiradas en la naturaleza y metaheuristicas no inspiradas en la naturaleza. La tabla 2.1 con-
tiene una lista de algoritmos metaheuristicos representativos segtin esta clasificaciéon. Un compendio
mads exhaustivo de las metaheuristicas inspiradas en la naturaleza puede encontrarse en cualquiera
de los estudios taxondémicos aportados recientemente por la comunidad (véase, por ejemplo, [61] y
las referencias incluidas en él).

Entre las metaheuristicas inspiradas en la naturaleza, los algoritmos evolutivos son técnicas ins-
piradas en la evolucién bioldgica, en las que las soluciones se denominan individuos y se agrupan
en poblaciones que se van refinando a lo largo del proceso de bisqueda. Los individuos evolucionan
mediante la aplicacién iterativa de operadores de seleccion, reproduccion y reemplazo sobre la po-
blacién, que imitan la evolucién de los seres en un ecosistema. Dentro de la computacién evolutiva
destacan los algoritmos genéticos, que aplican la recombinacion y la mutacién en el paso de repro-
duccién. Al igual que en la optimizacién tradicional de un solo objetivo, las metaheuristicas han sido
ampliamente utilizadas para resolver POMs [62, 63]. Algunos de los algoritmos mas empleados son
NSGA-II [64], MOEA/D [65] y SMS-EMOA [66]. Estas tres metaheuristicas POM ejemplificadas
son, respectivamente, representantes de las tres categorias comtinmente aceptadas de metaheuristicas
multiobjetivo: dominancia de Pareto, descomposicion y basada en indicadores.
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2.2.2.3. Indicadores de calidad

Para medir la calidad de la aproximacién al frente de Pareto producida por metaheuristicas mul-
tiobjetivo, se suelen tener en cuenta dos aspectos: minimizar la distancia del frente obtenido al frente
de Pareto del problema (convergencia) y maximizar la extension de las soluciones en el frente para
que la distribucién sea lo mds uniforme posible (diversidad). Existen diferentes formas de medir
estas propiedades, por lo que se han definido indicadores de calidad. A continuacién se describen
brevemente algunos de los més usados:

= EP (Epsilon), [67]): Dado un frente calculado para un problema, A, este indicador es una
medida de la distancia mds pequefa que se necesitaria necesaria para trasladar cada solucién
de A de modo que domine el frente 6ptimo de Pareto de este problema. Mds formalmente,

dado z! = (21,...,2}) y 22 = (22,..., 22), donde n es el numero de objetivos

IR2% y %m
1N (A) = infeer {V;2 e PF Izl e A: 2! <, 22}
donde, z! <, z?siysolosiVl <1i <n:z} < e+ 27 Eneste caso, los frentes de solucién

con valores mas bajos de 1. son deseables.

» GD (Generational Distance): Es la distancia promedio entre el conjunto de soluciones no
dominadas obtenidas por el algoritmo y el conjunto de soluciones éptimas (ver Figura 2.4).
Mis formalmente, dado un conjunto A se define como la distancia entre cada punto a € Ay
el punto r més cercano de un conjunto de referencia R, promediada sobre el tamafio de A.

GD(A) = %Zd

F2

F1

Figura 2.4: GD.

» |GD (Inverted Generational Distance), [68]: Distancia media de cada solucién de los puntos
de frente de Pareto a un frente A (ver Figura 2.5). Convergencia al verdadero frente de Pareto.
Viene dado por:

IGD(A) = %sz

1.n
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F2

F1

Figura 2.5: IGD.

= HV (Hypervolume ), [69]: El hipervolumen es una métrica combinada de convergencia y diver-
sidad que mide la regién dominada por la fuente obtenida (ver Figura 2.6. Matematicamente,
para cada solucién i$en(, se construye un hipercubo v; utilizando un punto de referencia W
(que puede estar compuesto por la peor solucidn para cada objetivo, por ejemplo) y la solucién
1 como las esquinas de la diagonal del hipercubo. El punto de referencia puede obtenerse sim-
plemente construyendo un vector de los peores valores de las funciones. Asi, HV se calcula
como el volumen de la unién de todos los hipercubos:

Q|
HV = volume U ;
i=1

F2

A
®

Figura 2.6: Hipervolumen (HV).

El célculo de los indicadores de calidad requiere obtener un frente de referencia. En algunos
casos, el frente de Pareto de los problemas es desconocido, por lo que serd necesario construir un
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frente pareto de referencia, para lo que se puede usar las soluciones no dominadas de todas las
ejecuciones de todos los algoritmos que se vayan a ejecutar por problema.



26

2.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL




Capitulo 3

Estado del arte

Este capitulo tiene como objeto hacer una revisién de las metodologias y tipo de soluciones
propuestas para la mejora, en los entornos industriales, enfocada en los dos tipos de problemas que
se han descrito anteriormente, la mejora de procesos productivos y la mejora de la planificacion de
la produccién con la energia como uno de sus objetivos, tal y como se describe en la Introduccion.

3.1. Mejora de procesos productivos

En esta seccién se van a describir las principales herramientas y metodologias que se pueden
encontrar implementadas en las organizaciones industriales para abordar la mejora de procesos pro-
ductivos desde el punto de vista econdmico y de proceso. Ademds, se realiza un andlisis critico de
las mismas, detectando ademas los puntos débiles de las mismas.

3.1.1. Revision de las principales metodologias

Tradicionalmente, para hacer frente a una competitividad cada vez mayor en sus respectivos
mercados, las industrias se han visto obligadas a mejorar constantemente sus procesos. Para ello, se
pueden adoptar varias metodologias, entre las cuales SPC (Statistical Process Control), TOM (Total
Quality Management), LEAN y 6SIGMA pueden considerarse las mds adoptadas:

= SPC [70] fue la primera metodologia que adopt6 técnicas de control estadistico a principios del
siglo XX, utilizadas afios mas tarde por Estados Unidos en la Segunda Guerra Mundial para
mejorar el proceso de fabricacidn de armas. El SPC se basa en el uso de graficos de control donde
se monitorizan variables importantes, para evidenciar cambios en el comportamiento normal de
los procesos de produccidn, permitiendo a los operarios actuar y corregir la deriva de los procesos.
Mas recientemente se han aportado a la comunidad revisiones, como [71], donde se hace un repaso
de la aplicacién y las experiencias del SPC en la industria alimentaria a lo largo de 30 afios. La
mayoria de estos informes concluyen que la motivacién general que subyace a la adopcién del
SPC es la reduccion de la produccion de defectos, pero que subsisten algunas barreras, como la
resistencia al cambio del personal implicado y la falta de conocimientos estadisticos suficientes.
El estudio [72] se centra en la mejora de la calidad y la rentabilidad. Entre los beneficios de
la aplicacién del SPC se incluyen la resolucién de problemas y el diagnéstico en plazos mas
cortos con costes de produccion reducidos. Sin embargo, el SPC sufre problemas practicos en su
aplicacion, ya que hay que formar previamente a los operarios y elaborar nueva documentacion,
lo que requiere un exceso de trabajo para su preparacion.

27
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= TQOM [73] es una estrategia de gestion destinada a crear conciencia de calidad en todos los proce-
sos organizativos. La TOM se ha utilizado ampliamente en diferentes dreas, como la industria, la
educacion y el sector servicios entre otros. Se denomina fofal porque se ocupa de la organizacion
de la empresa en su conjunto, incluido su personal. TOM comprende tres paradigmas generales:
1) gestién, con pasos y objetivos compuestos especificos como planificacion, organizacién, con-
trol y liderazgo; 2) total, que representa la cobertura de la metodologia en toda la organizacion; y
3) calidad, que denota la cuantificacién de la metodologia mediante las definiciones habituales de
indicadores y todos los derivados posteriores. Por poner dos ejemplos, en [74] se aplica la meto-
dologia TQM a un hotel de Grecia, identificando como resultado factores TOM influyentes como
las précticas de calidad de la alta direccidn, la planificacién estratégica de la calidad, la gestion
de la calidad de los empleados, la orientacién al cliente y el conocimiento y la formacién de los
empleados. Asimismo, [75] estudia, a través de la TQM, el impacto de la Cultura Organizativa en
pequenas y medianas empresas de automocion indias. Se descubrié que los principales factores
son la apertura, la confrontacién, la confianza, la autenticidad, la proactividad, la autonomia, la
colaboracién y la experimentacion.

= LEAN [76] tiene su origen directo en el sistema de produccién de Toyota desarrollado entre 1950
y 1980. Tras producir un gran lote de culatas y montarlas en los motores correspondientes, los
ingenieros de produccién de Toyota descubrieron finalmente que no se alcanzaba la potencia re-
querida porque las culatas producidas eran defectuosas. Los enormes costes ocasionados por este
problema ensefiaron a Sakichi Toyoda una de las lecciones que se han mantenido en la cultura de
la empresa: la adquisicién y verificacién de la calidad de los componentes en cada fase del pro-
ceso de produccion, antes de pasar a la siguiente, conformando el llamado concepto Jidoka. Esta
fue la primera motivacién para crear una nueva metodologia para eliminar los residuos, mejorar
la calidad y reducir los tiempos y costes de produccién, basada en un conjunto de dreas opera-
tivas objetivo: sobreproduccién, tiempo de permanencia, transporte, procedimientos excesivos,
inventario, movimientos y defectos.

= 6SIGMA [77] se define como un proceso empresarial que permite a las empresas mejorar sus
resultados finales. Creada originalmente por Motorola en los afios 80 y consolidada por Gene-
ral Electric, 6SIGMA es una metodologia que utiliza datos rigurosamente medidos y analizados
para identificar las causas de un problema y las formas de eliminarlas, generando una mayor sa-
tisfaccion del cliente y ahorros financieros sustanciales. Se apoya en herramientas estadisticas y
analiticas y propone el desarrollo de grupos de trabajo dindmicos, trabajando con datos en su biis-
queda de la causa raiz del problema estudiado. Esto se logra mediante un conjunto de 5 pasos:
Definir, Medir, Analizar, Mejorar y Controlar. Abundan las experiencias recientes con 6SIGMA:
Shokri et al en [78] reportaron una buena préctica de la aplicacion de 6SIGMA para reducir de-
fectos en una planta de fabricacién de airbags, obteniendo una reduccién de rechazo en el primer
afio del 0,63 %. Del mismo modo, [79] aplicé 6SIGMA para reducir el defecto en la fabricacion de
envases de vidrio para una empresa de cosméticos, utilizando para ello herramientas como Pareto,
Mapa de Procesos y AMFE (Analisis Modal de Fallos y Efectos).

Las metodologias examinadas anteriormente se aplican hoy en dia a un gran nimero de industrias
diversas; sin embargo, el advenimiento y la proliferacién de sensores industriales capaces de registrar
grandes voltimenes de datos estimularon la derivacién de nuevas metodologias basadas en el andlisis
de la informacién recopilada. Algunos ejemplos los encontramos en trabajos recientes como [80],
donde se explotan datos en tiempo real para aumentar la eficiencia de un proceso productivo; [81],
que se centra en el uso de técnicas de mineria de datos a casos reales de la industria; o [82], que
propone una metodologia de mineria de datos de fabricacién para entornos industriales, que abarca
desde el andlisis de la unidad de fabricacién de industrias de la confeccidn hasta la implementacién
y evaluacién del modelo.
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3.1.2. Resumen de los puntos criticos identificados

Una vez descritas las principales metodologias existentes en el sector industrial para la mejora
de los procesos productivos, en la que se han incluido las principales referencias, se procede en este
punto a resumir las principales observaciones que surgen de las mismas: SPC se centra en la monito-
rizacion de las variables por separado de los procesos productivos. Es de gran importancia siempre y
cunado la relacion sea directa e independiente del resto de variables respecto a la variable respuesta.
Sin embargo, en muchas ocasiones esta variable es usada para ver la evolucién de pardmetros en
la fabricacién pero sin tener en cuenta el resto de parametros, lo que puede llevar a una toma de
decisiones errénea.

El TOM no tiene un proceso especifico, sino que se basa en principios generales de mejora con-
tinua y participacion activa de todos los empleados. El 6 Sigma tiene un proceso mds detallado y
estructurado: DMAIC. Cada una de estas partes tiene varias etapas y se utilizan herramientas y técni-
cas especificas para cada una de ellas. Respecto al enfoque, TOM se centra en la mejora continua de
la calidad de los productos y servicios de una empresa y en la satisfaccion del cliente. El 6 Sigma se
centra mds especificamente en la eliminacién de errores y la variabilidad en los procesos de negocio
y utiliza un sistema de roles y responsabilidades especializado para asegurar la implementacion y el
seguimiento de las mejoras. Podemos por tanto decir que 6Sigma hereda conceptos de TOM, pero
siendo esta dltima un enfoque mds detallado y estructurado. 6Sigma es principalmente reactiva a los
problemas, es decir, los equipos de mejora se montan una vez se ha descubierto el problema dentro
del proceso productivo y la fase de andlisis de datos, debido al sobrecoste, se centra en el anélisis de
datos ya existentes o registrados por los sensores ya existentes. Ademads, en innumerables ocasiones,
llevar a cabo un proyecto 6Sigma conlleva un gran esfuerzo en las fases iniciales, debido a que las
fuentes de datos no son fiables.

Mientras tanto, LEAN se centra en reducir el desperdicio de los procesos productivos, sin impor-
tar si lleva dicha mejora asociada una mejora en el proceso productivo o en el coste de los mismos,
por lo cual no tiene por qué ser una mejora respecto a la calidad final del producto. Un ejemplo
de esto es, por ejemplo, la organizacién de los utillajes en una méaquina, colocando los de uso mas
frecuente mds cerca, en lugar de en un almacén, lo cual puede suponer un ahorro en costes o tiempo,
evitando desplazamientos innecesarios y optimizando el tiempo asociado, pero no una mejora ligada
a la mejora en la calidad final del producto.

Es por ello por lo que se hace necesario definir una nueva metodologia que, heredando todas
las bondades de las metodologias descritas, sea capaz de definir las partes del proceso a sensorizar,
de qué forma sensorizarlas, teniendo en cuenta sus costes; de como recolectar, cruzar y procesar
en tiempo real dicha informacién, y, basados en el resultado del andlisis de datos, prescribir en
tiempo real o de manera estatica, con una frecuencia de revisién dada por el especialista, la mejor
configuracion de pardmetros del proceso productivo, que garantice el Optimo del mismo para las
variables consideradas dentro de los ciclos habituales de produccién. La metodologia propuesta se
detalla en el capitulo 4

3.2. Mejora de la planificacion de la produccién

Respecto a la mejora de la planificacion de la produccién existe una vasta cantidad de publica-
ciones al respecto. Como se ha explicado en la Introduccién, nos vamos a centrar en el problema de
la planificacién de la produccién con la energia como uno de sus objetivos. Para ello, se divide la
seccién en tres apartados. En primer lugar, la subseccién 3.2.1 detalla los pasos metodoldégicos se-
guidos para recopilar la literatura relacionada y acabar con el corpus seleccionado de contribuciones
consideradas. La subseccion 3.2.2 sigue con el andlisis de la literatura basado en tres taxonomias: ca-
racteristicas del problema, restricciones y consideraciones, y optimizador multiobjetivo en uso. Por
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dltimo, la seccidn se completa con un resumen de nuestras principales conclusiones tras el andlisis
de la literatura: como tal, la subseccién 3.2.3 hace hincapié en las lecciones aprendidas, las buenas
y malas practicas y las oportunidades para futuras investigaciones en el drea examinada.

3.2.1. Metodologia de recopilacion y filtrado de bibliografia

El proceso de busqueda llevado a cabo se representa esquematicamente en la Figura 3.1. La
fuente de la busqueda bibliografica es SCOPUS [83], utilizando como términos de bisqueda “multi-
objective job shop scheduling”, sin ningin tipo de limitacién. La consulta de busqueda utilizando
estos términos devolvid un total de 772 resultados, sobre los que se aplicé un primer filtro: se eli-
minaron los trabajos duplicados, asi como aquellas contribuciones que no se relacionaban en abso-
luto con procesos industriales y/o de fabricacién. Asimismo, se excluyeron de los resultados de la
bisqueda los trabajos que no habian sido revisados por pares, con el fin de conservar tinicamente
articulos de revistas y ponencias de congresos. Este primer ejercicio de filtrado redujo la cantidad de
documentos devueltos a 420 resultados.

BUSQUEDA ARTICULOS FILTRO FILTRO FINO ANALIZAR

= h AR . n

. SCOPUS . 772 ARTICULOS . 420 ARTICULOS . 61 ARTICULOS . SURVEY -

Busqueda por: Total nimero de Quitar Filtrar por titulo,
“Multi-objective articulos duplicados abstract,
job shop encontrados Filtrar por palabras clave y
scheduling” articulos referencias
revisados por
pares

Figura 3.1: Diagrama de flujo de la metodologia de bisqueda y filtrado.

Un segundo filtro seleccioné aquellos trabajos que tenian términos como job, shop, job shop,
flow shop, jobshop, job-shop, centrados en la industria y con al menos dos objetivos, uno de ellos
centrado en la energia. Tras este filtrado, nos quedamos con 61 referencias.

La Figura 3.2 muestra el nimero de articulos publicados por afo hasta 2020. Podemos observar
un crecimiento casi lineal desde 2017, lo que indica que el campo del JSP multiobjetivo que tienen
en cuenta la energia estd ganando impulso en los tltimos afios.

3.2.2. Taxonomias y analisis bibliografico

Una vez que la busqueda y el filtrado de articulos han producido una lista de los trabajos mas
relevantes, procedemos a analizarlos. Para ello, definimos tres taxonomias que abarcan diferentes
aspectos que merecen ser estudiados:

» Caracteristicas del problema: tipo de problema, nimero de objetivos, objetivo energético y
objetivos secundarios.

= Restricciones y otras consideraciones que se han tenido en cuenta en los trabajos analizados.

» Optimizador multiobjetivo, incluyendo el algoritmo utilizado, algoritmos comparados y valo-
res de los principales pardmetros.
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Figura 3.2: Numero de publicaciones por afio para el problema JSP multiobjetivo con la energia
como uno de los objetivos.

A continuacion se describen y analizan detalladamente las tres taxonomias.

3.2.2.1. Taxonomia 1: Caracteristicas del problema

Desde el punto de vista de las caracteristicas del problema, se han considerado cuatro caracte-
risticas taxondmicas de interés: 1) el nimero de objetivos, 2) el objetivo energético, 3) los objetivos
secundarios, y 4) el tipo de formulacién JSP. La clasificacién de los trabajos segtn estos criterios
taxonémicos se muestra en la Figura 3.3.

Comenzamos nuestro andlisis de la literatura a través de esta primera taxonomia analizando la
primera de las caracteristicas del problema: el niimero de objetivos. Esta caracteristica se refiere a
la formulacién del problema de optimizacion en términos del nimero de objetivos. Cuanto mayor
sea este nimero, mads complejo se puede considerar el problema, ya que el espacio de busqueda crece
(la maldicién de la dimensionalidad) y la toma de decisiones se hace mas dificil de manejar en la
practica. Podemos observar en la Figura 3.5 que el 75,44 % de las referencias revisadas consideran
dos objetivos, mds del 22 % tienen 3 objetivos y s6lo un trabajo se centra en un problema con mas
de tres objetivos. Como se verd mds adelante, este predominio de referencias con 2 6 3 referencias
se alinea con las caracteristicas de los problemas del mundo real, en los que raramente encontramos
JSP que se rijan por mas de 3 objetivos en conflicto.

Pasamos ahora a centrar el andlisis en el objetivo energético especifico definido. El objetivo
genérico de reducir el consumo de energia puede definirse mediante distintos indicadores. Consi-
deramos cuatro criterios: consumo de energia, costes de energia eléctrica, energia no usada en pro-
duccidn y energia mientras la maquina estd en espera. A partir de estos criterios, hemos constatado
que el 81,97 % de los trabajos analizados se basan en el punto de vista del consumo, expresado en
KWh. Por el contrario, el 11,48 % de las aportaciones se refieren al coste del consumo energético,
que no tiene por qué coincidir con el consumo debido a las diferentes politicas energéticas aplicadas
en cada regién, como por ejemplo la discriminacién horaria. En este sentido, un algoritmo podria
encontrar, por ejemplo, que es mejor producir por la noche a ritmos altos, con el consiguiente au-
mento del consumo de energia, pero con un bajo impacto en el coste energético, frente a producir a
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Figura 3.3: Taxonomia de la literatura revisada por caracteristicas del problema.
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ritmos mds bajos por la tarde (mayor consumo, menor coste). El consumo de energia no utilizada en
la produccion y la energia consumida en los tiempos de espera de las maquinas se tienen en cuenta
enel 4,92 % y el 1,6 % de la bibliografia revisada, respectivamente.

Por tanto, menos del 10 % de los trabajos analizados estudian el consumo de la energia cuando
no se esta estrictamente en producciéon. Dado que la reduccién del tiempo de fabricacion se ve
directamente afectada por los tiempos de espera, el consumo de las maquinas durante los tiempos de
espera puede ser de gran importancia, por ejemplo, en sectores como la siderurgia o las fundiciones,
donde el consumo de energia durante el tiempo de espera de los activos de produccién es critico.
Ignorar esta parte del comportamiento puede suponer un sobrecoste relativo al consumo de energia.

Dado que la revision realizada aborda trabajos que tratan formulaciones multiobjetivo del JSP
en las que el consumo de energia se minimiza conjuntamente con otros objetivos secundarios,
continuamos nuestro examen de la primera taxonomia evaluando qué otros objetivos no relacionados
con la energia se han utilizado. El objetivo secundario que aparece con mds frecuencia es, como era
de esperar (ya que la investigacion se ha realizado en entornos industriales), el makespan, con un
70,5 % de los articulos revisados. Cuanto menor es el makespan, mas eficiente es la produccion
o mayor es la capacidad de produccién de una planta. Por lo tanto, el makespan es un objetivo
a minimizar. Este objetivo puede entrar en conflicto con el objetivo energético, ya que un menor
tiempo de produccién puede requerir mayores velocidades de produccidn o el uso de mas maquinas,
consumiendo asi mds energia. Este es el caso mas abordado, aunque es posible encontrar un 6ptimo
global que garantice el minimo makespan y la minima energia, siempre que los tiempos de espera
entre operaciones sean el tnico aspecto de la planta que permita minimizar la energia. Sin embargo,
esto no suele ser lo habitual, lo que allana el camino para la adopcién de soluciones basadas en la
optimizacién multiobjetivo.

El siguiente objetivo secundario mds importante es la tardanza total, que se contabiliza en el
14,76 % de los trabajos organizados en la taxonomia. La tardanza total se refiere al tiempo de retraso
y es critica para la produccion, ya que puede provocar graves sobrecostes de produccién debido
a las entregas tardias. Este objetivo estd relacionado con el makespan vy, si consideramos ambos
conjuntamente, alrededor del 90 % de los trabajos incluyen la eficiencia de la produccién de un
tipo u otro como objetivo secundario. La carga total de trabajo aparece como el siguiente objetivo
secundario mas abordado, apareciendo en el 4,92 % de los trabajos. Por tltimo, el 22,96 % restante
incluye otras métricas clave de rendimiento no necesariamente relacionadas con la eficiencia de la
produccion, como el ruido, los costes de los trabajadores y la calidad del producto (entre otros), que
tienen un menor impacto en la produccion a la hora de buscar un plan de programacién éptimo.

Terminamos el andlisis de nuestra primera taxonomia propuesta deteniéndonos en el tipo de
JSP formulado en cada trabajo. En la mayoria de las contribuciones, los autores definen cada caso
de uso asigndndolo a un tipo especifico de problema. Aunque todos ellos estdn relacionados con
problemas de JSP, en muchos casos muestran tipos de problemas demasiado especificos como para
generalizarlos a otros casos de uso practicos. Esto implica que muchos de los casos descritos por
los autores sdlo son aplicables bajo las condiciones de la configuracién particular que consideran en
su trabajo. Esto se observa en el 57,38 % de los trabajos revisados, en los que el tipo de problema
es unico para ese estudio y se define bajo siglas que no aportan ninguna informacién relevante al
lector. El siguiente grupo mas numeroso se refiere a las JSP flexibles (FJSP), que se describen en el
21,32 % de las contribuciones. Del mismo modo, el 16,40 % de los casos se refieren al problema de
programacién Flow-shop hibrido (HFSP), mientras que el 4,92 % son sobre un problema JSP, sin
mads especificaciones de formulacién de ningtn tipo.

3.2.2.2. Taxonomia 2: restricciones y consideraciones

Continuamos nuestro examen de la bibliografia analizando las contribuciones a través de las
restricciones y los aspectos practicos considerados, mds all4 de los propios objetivos. La variabilidad
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de las restricciones y los aspectos es elevada, por lo que resulta dificil ordenarlos de forma coherente.
No obstante, se han identificado varias pautas y tendencias.

Para empezar, la mayoria de los trabajos revisados consideran restricciones similares que se
plantean para saber cudndo es factible una buena solucién segtin los objetivos definidos para el JSP
en cuestion. Estas restricciones que son comunes en la mayoria de la literatura estudiada incluyen:

= Un trabajo s6lo puede asignarse a una maquina.

= El niimero de trabajos asignados a una maquina no puede exceder la capacidad neta de pro-
duccién de la maquina.

= E] tiempo de procesamiento de un lote es igual al tiempo mds largo de los trabajos en la
maquina.

= Un trabajo no puede empezar antes de que el trabajo anterior haya terminado en la maquina.
= Ninguna mdquina puede realizar mas de un trabajo a la vez.
= Cada operario sélo puede manejar una maquina a la vez.

= Los trabajos son independientes entre si.

Consideraciones relevantes
|
[ [ T
Tiempo de proceso Velocidad Fallos Otros Sin
| | | | consideraciones
e Ratio: 11,48% e Ratio: 4.92% e Ratio: 4,92% e Ratio: 18,03% relevantes
o # Articulos: 7 o # Articulos: 3 e # Articulos: 3 e # Articulos: 11 |
\ \ \ \ e Ratio: 63,93 %

[84] [85] [86] [91] [92] [93] [94] [95] [96] [97] [94] [98] o # Articulos: 39

LT ] [99] [100] [96]

Fbl (101] [102] [103] [106] [107] [108]
[104] [105] [109] [110] [111]

[112] [113][114]
[115] [116] [117]
[118] [119] [120]
[121] [122] [123]
[124] [125] [126]
[127] [128] [129]
[130] [131] [132]
[133] [134] [135]
[136] [137] [138]
[139] [140] [141]

m [142] [143] [144]

Figura 3.4: Taxonomia de las consideraciones relevantes encontradas en la literatura revisada.

Sin embargo, existen otras restricciones y consideraciones que plantean diferencias en la for-
ma en que los autores abordan el problema. Asi, algunos trabajos asumen entornos de produccién
excesivamente idealistas, insertando diversas restricciones que pueden considerarse alejadas de la
realidad. Estas se muestran en la Figura 3.4:

= [as mdquinas siempre estdn disponibles desde el principio: esta primera suposicién no se cum-
ple en muchas circunstancias précticas, porque no siempre todas las maquinas estan disponi-
bles en entornos reales. Esto puede ocurrir por miltiples razones. Por ejemplo, una maquina
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puede estar averiada, en mantenimiento (programado o no), puede estar bloqueada para pro-
ducir sélo un tipo de unidades, etc. Sorprendentemente, todos los trabajos revisados asumen
este punto de partida.

= Una vez iniciado un trabajo en una maquina, éste no puede detenerse: esta segunda suposicion
no siempre es posible debido a averias, prioridades de produccién que surgen durante el ciclo
de produccion y otras razones diversas. Por lo tanto, en algunos casos (especialmente cuando
hay muchos subprocesos fluyendo dentro de la misma maquina), la produccién de una unidad
debe detenerse y no necesariamente reanudarse en la misma unidad. Los posibles problemas
derivados de estas circunstancias durante el proceso de fabricacién se consideran en [96].

= (Cada operacion debe comenzar inmediatamente después de que la anterior haya finalizado:
este tercer supuesto no siempre es la mejor practica debido a los cuellos de botella en la
produccion: si una maquina tiene un tiempo de ciclo superior al de otros activos, es una buena
practica poner en marcha la siguiente/anterior maquina antes de que finalice la otra. Todos los
documentos revisados parten de este supuesto.

» El buffer de produccién entre maquinas es ilimitado: esta suposicién puede cumplirse a veces,
pero no siempre es cierta. Ahora que el lean manufacturing se estd implantando de manera
generalizada en la industria, y que uno de sus pilares se basa en producir sélo lo imprescindi-
ble. reduciendo el tamafio de los lotes de fabricacion, suponer buffers ilimitados violara este
principio [97].

= El tiempo de transporte dentro de la planta y la cadena de produccién es despreciable: esto no
siempre es factible, ya que el tiempo necesario para transportar un producto semi acabado de
una zona donde se realiza una parte del proceso productivo a otra puede ser incluso mayor que
el del propio proceso productivo. La fabricacién ajustada se esfuerza por reducir el despilfarro,
por lo que es importante mejorar el encaminamiento de los productos dentro de la fabrica. Esta
restriccion serd opuesta a la optimizacion de rutas y transportes, y su influencia en el makespan
se considera en la mayoria de los casos despreciable. Sin embargo, algunos trabajos han dejado
de lado esta tendencia y han considerado este aspecto en la formulacién del problema [122].

= El tiempo de cambio es despreciable: esta sexta restriccion puede asumirse principalmente en
la produccién de grandes lotes, pero hoy en dia la mayoria de las fabricas estdn obligadas a
trabajar en lotes pequefios. Esto implica que los cambios de utillaje, por ejemplo, se producen
con mads frecuencia, por lo que ya no se puede despreciar su impacto agregado en los plazos
de produccion [120, 122, 87, 123].

Otro aspecto importante que no siempre se tiene en cuenta es el impacto en el consumo de
energia de los tiempos de inactividad y espera. El tiempo de inactividad es un periodo de tiempo en
el que un activo (maquina o empleado) estd listo y disponible, pero no esta dedicado a las labores de
produccion. El tiempo de espera es el tiempo durante el cual una parte del proceso esta esperando a
que termine una operacién anterior. El consumo energético y el coste derivado de estos estados de los
activos industriales puede llegar a ser relevante, y ha sido tenido en consideracion en los siguientes
trabajos [84, 85, 86, 87, 88, 89, 90].

Por 1ltimo, nos detenemos en una causa importante y con un importante impacto en el consumo
de energfa: la velocidad de procesamiento de las maquinas dotadas de capacidad para producir a
diferentes ritmos de fabricacién. Una mayor velocidad de produccién suele implicar un mayor con-
sumo de energia. Dado que esta capacidad de las maquinas es especifica del sector industrial y del
tipo de producto, s6lo unos pocos trabajos han prestado atencion a esta cuestion [91, 92, 93].
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3.2.2.3. Taxonomia 3: Optimizador multiobjetivo

La tercera taxonomia aborda el procedimiento algoritmico por el que se ha optimizado cada JSP
considerado. En este sentido, utilizamos cuatro criterios para ordenar la literatura en la taxonomia
que se muestra en la Figura 3.5: 1) algoritmo especifico utilizado; 2) algoritmo(s) con el que se ha
comparado la propuesta; 3) parametros de cruce; y 4) pardmetros de mutacién. A continuacién se
discuten las pautas generales de diseflo y metodologia derivadas de este tercer andlisis sistematico.

Comenzamos la discusion considerando el algoritmo usado, que hace referencia al algoritmo
multiobjetivo especifico central utilizado en cada contribucién. A priori, aqui esperdbamos encontrar
el uso de algoritmos evolutivos multiobjetivo ampliamente conocidos, como NSGA-II, MOEA/D,
o SPEA-2. Sin embargo, tras realizar la revisién, la mayoria de los trabajos analizados hacen re-
ferencia a desarrollo de nuevos algoritmos que intentan mejorar las prestaciones de los algoritmos
anteriormente mencionados. Por ello, en esta categoria de la taxonomia se determina si el autor ha
empleado un algoritmo ya existente como algoritmo de referencia o, si por el contrario, se ha de-
sarrollado un nuevo algoritmo para el estudio o no. Sorprendentemente, descubrimos que el 88,5 %
de los articulos incluidos en la revisién desarrollan nuevos algoritmos o mejoras de los existentes,
mientras que sé6lo en el 9,8 % de los casos no se propone ningtin algoritmo nuevo.

Respecto al algoritmo de comparacion incluido en las comparativas, en este criterio conside-
ramos aquellas técnicas que los autores de cada contribucién utilizan para comparar su rendimiento
con el obtenido por sus propios algoritmos propuestos. Como era de esperar, NSGA-II prevalece en
el 4rea como contrapartida de comparacién, con un 32,47 % de los trabajos que lo incluyen en sus
benchmarks. A este algoritmo evolutivo multiobjetivo le sigue SPEA-2, que se utiliza en el 10,39 %
de los casos. MOEA/D, otro popular algoritmo evolutivo multiobjetivo, aparece en el 9,09 % de la
literatura analizada, mientras que el resto incluye comparaciones con otros algoritmos como NSGA-
III, MOGWO, SPEARetc.

Otro hecho a tener en cuenta en esta categoria es que el software comercial de optimizacién como
CPLEX se emplea con bastante frecuencia en esta rea, sin profundizar en la parte algoritmica. Esta
afirmacion queda refrendada por la Figura 3.6, donde podemos observar que los tres algoritmos
mencionados predominan sobre el resto.

La tabla 3.1 ofrece una lista completa, ordenada por afio de publicacidn, de los algoritmos utili-
zados, el algoritmo tomado como punto de partida para desarrollar el nuevo enfoque propuesto y los
algoritmos con los que se compara. Podemos observar claramente que la mayoria de los articulos
centran sus esfuerzos en desarrollar su propio algoritmo. También cabe destacar que ninguna de las
metaheuristicas desarrolladas recientemente a lo largo de los afios establece una comparacién con
los optimizadores definidos previamente en la tabla. Esto indica que los trabajos de investigacion re-
portados en esta drea intentan principalmente superar algoritmos genéricos (por ejemplo, NSGA-II,
ILS, MOGA), y no incluyen en la comparacién algoritmos especificamente disefiados para resolver
instancias JSP.

Dado que la mayoria de las metaheuristicas utilizadas para resolver formulaciones multiobjetivo
del JSP son algoritmos genéticos, analizamos a continuacion los operadores de cruce utilizados
y, en particular, el valor del pardmetro de probabilidad de cruce (véase de nuevo la Figura 3.5). En
la fase experimental, los autores de los trabajos han realizado diferentes experimentos variando los
valores de cruce y mutacién, por lo que en muchos casos se proporciona mas de un valor para estos
operadores. Asi, hemos decidido agruparlos por cuartiles, siendo el primer cuartil Q1 la probabilidad
de cruce fijada entre [0, 0.25), Q2 entre [0.25, 0.5), Q3 entre [0.5, 0.75) y Q4 entre [0.75, 1].

El operador de cruce no siempre se indica, a veces porque el algoritmo no hace uso de él (como en
las propuestas basadas en PSO, por ejemplo). Sin embargo, cuando se utiliza hay un elevado niimero
de trabajos que no proporcionan informacién detallada: en el 39,34 % de los casos no se especifica el
operador de cruce. En el 24,59 % de los casos la probabilidad de cruce es alta, perteneciente al Q4;
en el 16,39 % de los casos los pardmetros de cruce estdn en el tercer cuartil, y el 1,6 % y el 4,92 %
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|

Algoritmo usado) (Algoritmos para|

Nuevo algoritmo
e Ratio: 85.25%
e # Articulos: 52

[108] [107]
[108][109] [85]
[110][111] [112)
[113][84] [97)
[86](94] [114]
[115][91] [116]
[117][1118] (92]
[120][121] [122]
[87][123] [98]
[99][100] [103]
[125][93] [126]
[127][128] [129]
[130][131] [132]
[133][134] [136]
[137][96] [139]
[141]89] [142]
[90][143] [105]
[119][144]

[95] [138] [140]
[88] [101] [104]

comparacion

NSGA-II
e Ratio: 32.47%

e # Articulos: 25

[106] [108 [109]
[85] [113] [84]

[94] [91] [117]

[120] [121] [87]
[123] [99] [100]
[103] (93] [126]

[128] [129] 132]
197] [122] [139]

[89]

SPEA-2
* Ratio: 10.39%

o # Articulos: 8

[140] [106] [87]
[99] [128] [129]
[91] [121]

e i#f Articulos: 7

[132] [138][108]
[85] [88] [97]
[84]

o # Articulos: 3

[92] [112] [131]

Pardmetros de cruce) (Operador de mutacion)

Sin definir
« Ratio: 39.34%

e # Articulos: 24

[106] [107][108]
[110] [86] [94]
[114] [115][116]
[102] [95] [117)
[122] [124][100]
[103] [93] [126]
[96] [138] [141]
[104] [142] [90]

Q4
e Ratio: 24.59%

e # Articulos: 15

[109] [111]
[112]
[113] [97] [118]
[87] [123] (98]
[99] [125] [127]

[131] [132][134]
[88] (89] [101]

Q3
e Ratio: 16.39%
e # Articulos: 10

[112] [113][119]

[120] [123][125]

[139] [140] [89]
[101]

Sin comparacién
* Ratio: 6.49%
o if Articulos: 5

861 [102] [124]
[137] [96]

Otros
* Ratio: 37.66%
e i Articulos: 29

1111112
[114]{115] [116]
[122]{125] [130]
[131)[134] [135]
[139)[89] [144]
[109](84] [91]
[117](120] [123]
[100][103] [93]
[108]97] [87)
[99][128] [138]

Q1
e Ratio: 4.92%
e # Articulos: 3

[112][121] [123]

Q1
e Ratio: 29.51%
e # Articulos: 18

[111] [112] [97]
[118] [120] [87]
[123] [98] [99]
[125] [127][131]
[132] [134][139]
[140] [88] [89]

Sin definir
e Ratio: 39.34%
e # Articulos: 24

[106] [107 [108]
[110] [86] [94]
[114] [115][116]
[102) [95] [117]
[122] [124][100]
[103] [93] [126]
96] [138] [141]
[104] [142] [90]

[109] [113] [97)
[125] [140] [89]
[101]

Q4
o Ratio: 6.56%
e # Articulos: 4

[112] [119]
[123][125]

Q3
e Ratio: 6.56%
e i Articulos: 4

[119] [123]
[125] [89]

Figura 3.5: Taxonomias por optimizador multi-objetivo.
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Figura 3.6: Algoritmos mads utilizados para la comparativa.

tienen probabilidades de cruce pertenecientes al segundo cuartil y al primer cuartil, respectivamente.

Llama la atencién que un gran nimero de articulos no facilitan los ajustes de los pardmetros de
cruce, por lo que no pueden reproducirse en nuevos estudios. Esta practica resta valor cientifico a
las publicaciones porque las afirmaciones y conclusiones no pueden ser validadas por la comunidad.
Un estudio bien realizado deberia informar de forma transparente sobre los operadores y algoritmos
en uso, para que los investigadores interesados puedan replicarlos y avanzar sobre el conocimiento
general en el campo. Ademds, llama la atencién que este tipo de informacién no aparezca cuando en
muchos casos el problema estudiado es sintético y no hay compromiso de confidencialidad. Por lo
demas, los valores de probabilidad mas utilizados son los mas altos (es decir, en el rango Q4), como
era de esperar.

Finalizamos el andlisis de la literatura a través de la tercera taxonomia evaluando el operador
de mutacién adoptado por las contribuciones seleccionadas. Para analizar el operador de mutacion,
definimos, al igual que en el operador de cruce, cuartiles, siendo el primer cuartil Q1 la probabili-
dad de mutacién fijada entre [0, 0.25), Q2 entre [0.25, 0.5), Q3 entre [0.5, 0.75) y Q4 entre [0.75,
1]. En general, las probabilidades de mutacién son bajas, como se desprende del cuartil mds utili-
zado para este pardmetro (34,2 % en el primer cuartil y 15,8 % en el segundo). Al igual que en el
cruce, una fraccion significativa de los trabajos (39,34 %) no indica claramente los pardmetros de
mutacién elegidos para la parte experimental del estudio, lo que agrava atin mas los problemas de
reproducibilidad expuestos anteriormente.

3.2.3. Resumen de los puntos criticos identificados en el analisis bibliografico

Una vez descrita la literatura sobre la optimizacion de la planificacién de la produccién con con-
ciencia energética y la metaheuristica multiobjetivo, resumimos ahora las principales observaciones
que surgen del andlisis critico de dichos trabajos. Antes de proseguir, afirmamos que con esta criti-
ca no pretendemos disuadir a los lectores de realizar investigaciones en esta encrucijada, sino mas
bien 1) subrayar aspectos realistas y suposiciones que estdn estrechamente vinculadas a entornos del
mundo real, 2) sefialar malas practicas que deberian evitarse en estudios prospectivos, y 3) solicitar
esfuerzos de investigacion en direcciones de valor inherente para el campo. Estas observaciones se
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Tabla 3.1: Algoritmos identificados en los documentos analizados.

Ao Referencia Algoritmo usado Algoritmo inicial Algoritmos empleados en la parativa
2011 [144] SPNE Dynamic game theory AL+CGA; PSO+TS; HSISAT
2013 [106] MOACO ACO NSGA-II; SPEA-2
[137] IGSAA SA -
2014 [111] BVNSGA-II NSGA-II -
[95] NSGA-II NSGA-II -
[110] SAA GA -
2015 [136] Continuous-time MILP - -
[134] GD-MOCDE MOCDE, Gradient Descend (DC), MODE;
[135] ABC ABC IGAMU; CSO; SAGA
2016 [107] MILMO - -
[109] GAEJP NSGA-II NSGA-II; LEKING
[113] MOGA Simplex lattice design NSGA-II;
[98] GA-based GA -
2017 [132] HMOBSA MOEAs NSGA-II; MOEA/D;
[133] Enhanced GA Standard GA -
[144] SPNE DGT AL+CGA; PSO+TS; HSISAT
[108] EA-MOA - NSGA-II; MOEA/D; DBEA; EADD
[86] IGALL 1G -
[114] SFLA SFLA BVNSGA-II
[118] MCEAs - NSGA;
[123] Multi-objective DE - NSGA-II; AMGA
2018 [124] Bee Colony Artificial bee colony (ABC) -
[128] HMOGWO GWO; GA NSGA-II; SPEA2 ; MOGWO; MOGWO1; MOGWO2
[129] TEPSO PSO; TABOO NSGA-IL;SPEA2
[130] NBI Normal Boundary Intersection -
[131] TTLBO - IGSA; GA
[138] NSGA-III NSGA-III NSGA-III-NIG; EFR-RR ; crEA
[85] MOBSO Basic BSO NSGA-II; MOEA/D
[84] MDABC MOEA NSGAILEAMOA;CMFOA;MOEA/D;iMOEA/D
[97] EOMO (MOEA/D). SPGA-II; NSGA-II;MOEA/D
[94] MOHPIOSA PIO NSGA-II;
[116] IMOMVO MOMVO; MOPSO; MOALO; NSGA-IT
[96] MOGSA MOGA -
[143] DCRO CRO -
2019 [87] MOCGWO MOG NSGA-II; NSGA-II + NDM; SPEA2; SPEA2 + NDM; MOCGWO
[122] iMOEA/D MOEA/d HMOBSA; NSGA-IT
[87] MOCGWO GWO & CA NSGA-IL,SPEA2; MOCGWO
[99] MOWSA Whale Swarm Algorithm NSGA-IL;SPEA2;PAES
[93] COA NSGA-II; IMEA/D
[126] ILS ILS NSGA-II;
[121] New MOGA MOGA -
[90] MOGA-LS ILS; VILS -
[112] PH-MOEAD MOEAD EMBO;GA;GAR;DPSO;DABC
[115] DEMO - MODWWO; MPVNS; MOMBO
[91] MHACO - NSGA-ILMODEA;SPEA-IT
[102] CPLEX (Not provided) - -
[117] EMA NSGA-II; NNIA; NSGA-III
[92] EDA GA
[119] Own algorithm - -
[120] 2-echelon iMOEA/D MOEA/D NSGA-I;MOGLS
2020 [100] HEA - NSGA-II;NNIA;
[103] iIMOALO ALO NSGA-II; MOPSO;
[125] NMA MA MA
[140] NSGA-IT NSGA-II SPEA2
[88] NSGA-II NSGA-II -
[141] EE-VBIH; EE-IG; IG-ALL
[89] MDSS-MOGA-DE MOABC; MOACO; MOCS
[101] NSGA-II; SPEA-2; NSGA-II; SPEA-II NSGA-II; SPEA-2
[104] NSGA-II NSGA-II
[105] PSOsWS; PSOLWR PSO PSOsWS; PSOLW R; PSO
2021 [139] HPSO PSOi NSGA-II; HPSO-LS

exponen a continuacion:

= La primera taxonomia dada en la subseccién 3.2.2.1 descubri6 que la mayoria de las JSP
resueltas en el corpus bibliogrdfico analizado abordan dos o tres objetivos. Esto se ajusta a
los escenarios del mundo real, donde la programacién de la produccién a menudo se rige por
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unos pocos indicadores clave de rendimiento. No obstante, insistimos en que el potencial de las
metaheuristicas multiobjetivo para hacer frente sin problemas a problemas que comprenden
varios objetivos debe estar impulsado por la necesidad de tenerlos en cuenta en el mundo
real. En este sentido, la mayoria de los casos descritos en la bibliografia plantean sofisticados
enunciados matemadticos de problemas sin ofrecer una justificacién explicita que conecte el
propio enunciado del problema con las circunstancias, los KPI (Key Performance Indicator) y
las restricciones del mundo real. Esto no sélo dificulta la generalizacién de los estudios, sino
que también cuestiona que la investigacion esté realmente motivada por problemas del mundo
real.

La formulacién del JSP multiobjetivo se basa principalmente en el consumo de energia y el
tiempo de ciclo. Esto no es un problema, sino mas bien una consecuencia del hecho de que,
en la mayoria de los entornos practicos, la programacion en las plantas industriales se rige
principalmente por la eficiencia de la produccidn, es decir, la produccién de la mayor cantidad
de producto posible. El niimero relativamente bajo de trabajos cientificos relacionados con
la programacién de la produccion teniendo en cuenta la energia (algo mas de 60 referencias)
es también sintomadtico del hecho de que no ha sido hasta hace poco cuando la eficiencia
energética se ha convertido en un tema preocupante en las industrias del mundo real. Varias
razones de esta creciente preocupacion pueden especular en torno al fuerte aumento de los
costes de la energia, especialmente notable en ciertos paises. Este hecho es alentador y debe
catalizar los esfuerzos llevados a la zona estudiada en este trabajo

En el lado negativo, y coincidiendo con afirmaciones anteriores, nos encontramos con que la
mayoria de los tipos de JSP abordados en los estudios analizados son en gran medida espe-
cificos para el caso de uso objeto del trabajo, lo que lleva a una escasa generalizacién de los
resultados a nuevas configuraciones del mundo real. De nuevo, esto no deberia considerarse un
problema si el trabajo en cuestion limitara las conclusiones de sus experimentos a la variante
de JSP considerada. Sin embargo, este no es el caso en un subconjunto de las referencias exa-
minadas, en las que la novedad del problema JSP se enreda con la propuesta de un algoritmo
metaheuristico novedoso sin ninguna razén sélida. Esto se hace eco de la antigua controversia
sobre el papel de 1a metafora en el disefio de metaheuristicas inspiradas en la naturaleza. Tam-
bién hemos observado esta practica en varios trabajos que recurren a nuevos optimizadores
de inspiracién bioldgica sobre formulaciones JSP a medida, evitando 1) la inclusién de algo-
ritmos multiobjetivo bien establecidos en las comparaciones; y 2) la reproducibilidad de los
resultados de la comparativa que conduce a las afirmaciones sobre el rendimiento del nuevo
optimizador. Deberfan realizarse estudios de rendimiento rigurosos y exhaustivos en trabajos
futuros para aclarar si el rendimiento de tales optimizadores se corresponde con una capacidad
de biisqueda realmente mejor de sus operadores bioinspirados.

En cuanto al realismo del problema formulado, muy pocos trabajos tienen en cuenta aspectos
que prevalecen en las plantas de produccién de diversas industrias, como los tiempos de espe-
ra, los ciclos de mantenimiento, los tiempos de inactividad de las maquinas y otros aspectos
que repercuten en el cémputo global del makespan. La intensidad con la que puede verse afec-
tada la duracién de la fabricacion si no se tienen en cuenta estos aspectos depende del caso de
uso que se esté considerando. Sin embargo, la creciente capacidad de los modernos sistemas
de ejecucion de fabricacién (MES) para integrar y manejar todas las fuentes de informacioén
relacionadas con el proceso de produccién deberia conllevar formulaciones JSP mds realistas,
que demuestren que el célculo de la duracién de la fabricacién y el conjunto de restricciones
impuestas pueden aprovechar la disponibilidad de fuentes externas de informacién. Ademds,
podrian surgir nuevas oportunidades de programacién dindmica de la produccién, en funcién
del ritmo de actualizacién de la informacién en el MES.
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= Las comparaciones de rendimiento entre algoritmos deben ser incrementales. Si se proponen
algoritmos, deben evaluarse sobre instancias JSP sintéticas (es decir, dejando de lado las con-
diciones/restricciones impuestas por los escenarios reales), de modo que los avances puedan
ser validados por la comunidad y mejorados. Nuestro andlisis de la literatura revel6 que repro-
ducir un articulo que trate un escenario del mundo real con una JSP como nticleo es dificil de
conseguir. No se facilita informacidn clave (en algunos casos, debido a cldusulas de confiden-
cialidad) y los c6digos fuente no estdn disponibles. Por lo tanto, se puede cuestionar facilmente
si se desarrollan nuevos algoritmos ex professo para el caso de uso analizado, mostrando un
rendimiento superior sobre una JSP escasamente extrapolable. Esta podria ser la razén por
la que la Tabla 3.1 evidencia que casi ningin algoritmo multiobjetivo que se salga de la co-
rriente principal de las metaheuristicas se utiliza en estudios publicados después de su primera
presentacion. En definitiva, creemos que la comunidad deberia realizar una comparacién de
rendimiento justa y basada en principios metodolégicos entre algoritmos bien conocidos en
diversas instancias de problemas JSP conscientes de la energia generados sintéticamente. Este
estudio podria informar sobre si existe algtin valor en el conjunto de enfoques metaheuristicos
modernos que se encuentran dentro de los limites de la controversia antes mencionada. Y lo
que es mds importante: al incluir algoritmos personalizados/meméticos/hibridos en la prueba
comparativa, el estudio revelaria si la personalizacién de los algoritmos metaheuristicos pro-
porciona algtin valor adicional mas alld de resolver mejor formulaciones especificas del JSP
con conciencia energética.
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Capitulo 4

Mejora de los procesos productivos

Este capitulo se centra en describir la mejora de procesos productivos haciendo uso de la inte-
ligencia artificial como soporte de la mejora. El capitulo queda organizado de la siguiente manera:
la seccion 4.1 introduce el tipo de problema que se pretende resolver y por qué es critico para las
organizaciones. A continuacidn, la seccidn 4.2 detalla el caso de uso que se va a resolver. La seccién
4.3 describe la metodologia aplicada para alcanzar los objetivos, y que se aplicard en la seccién 4.4.
La seccién 4.5 expone los resultados y conclusiones generales para este problema.

4.1. Introduccion

Como se describe en la introduccién de la tesis, uno de los principales temas para la reduccién
de costes industriales es la mejora de los procesos, haciéndolos mas robustos, lo que minimiza las
pérdidas por reprocesos o desechos. En la actualidad, la industria 4.0 tiene en la ciencia de datos uno
de sus principales baluartes, a través de la extraccién de conocimiento mediante el procesamiento
y andlisis de los datos. Estos procesos permiten encontrar relaciones entre variables (por ejemplo,
variables de produccién) que a primera vista no son directas. Campos como la Computacién Visual
[145], 1a Toma de Decisiones [146], y la Logistica [147], entre otros, estan aprovechando las ventajas
que proporciona la ciencia de datos.

Existen numerosas publicaciones referenciadas a datos en los entornos industriales, bajo el pseu-
dénimo de smart factories [148]. Este tipo de publicaciones se pueden agrupar en dos ramas prin-
cipales, infraestructura y andlisis de datos. Por un lado, los estudios de infraestructura se centran en
establecer el tipo de soluciones de comunicaciones, hardware y software necesarias para satisfacer la
demanda de ingesta, almacenamiento y seguridad de grandes volimenes de datos. Ejemplos de este
tipo de estudios se describen en [149],[150]. Por otro lado, el niicleo del anélisis de datos es obtener
valor de los datos de proceso, obteniendo mediante el preprocesamiento y andlisis de datos valor
afiadido. Ejemplos de ello son: extraccién de parametros relevantes y sus valores 6ptimos para la
mejora del proceso, como en [151], estudios donde se establece una comparativa de algoritmos para
descubrir pardmetros relevantes sobre imdgenes de defectos de madera, o [152], otro centrado en
el andlisis de series temporales para el descubrimiento de caracteristicas y uso de las mismas en un
proceso repetible, [153], donde se describe un algoritmo hibrido de aprendizaje automatico para la
recomendacién de caracteristicas de disefio de fabricacién aditiva (AM) en la fase de disefio concep-
tual, [154, 155] para la reduccién del consumo energético en procesos industriales, y mantenimiento
predictivo [156].

Los pasos a seguir en este segundo tipo de estudios suelen ser los mismos. Partiendo de un
problema dado, es necesario preprocesar la informacién, [157]. Una vez que la informacién tiene
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la forma adecuada, realizar una comparativa entre modelos matematicos, como el realizado sobre
el estudio de prediccioén de desgaste de una herramienta [158], finalizando con la generacién de
modelos matemadticos y extraccion de parametros relevantes para establecer las conclusiones.

El problema de la industria 4.0 y el anélisis de datos aplicado sobre datos masivos es que esta
nueva revolucién irrumpe bruscamente sobre las metodologias existentes, con la fama de poder revo-
lucionar la forma de mejorar los procesos, pero sin una implementaciéon muy clara que no incurra en
un sobrecoste por una mala planificacién. Por tanto, implantar una nueva metodologia que herede los
buenos conceptos de sus predecesoras y los actualice para tener en cuenta las capacidades informati-
cas y de captura de datos actuales, pero que también tenga en cuenta qué, como y cuando sensorizar
partes de los procesos productivos es necesario para evitar incurrir en sobrecostes derivados de la
captura masiva de informacién no relevante y problemas en la explotacién de dicha informacidn.

4.2. Formulacion del problema

Tal y como se ha definido en la seccién 2.1 el problema a resolver es reducir la cantidad de piezas
defectuosas (NOK) producidas en un proceso industrial aplicando técnicas de machine learning,
pero sin desperdiciar recursos, es decir, sensorizando en exceso los procesos de produccion. Este
problema viene dado por el equilibrio entre los costes derivados de la adquisicion e instalacién de
la sensdrica y los sistemas auxiliares, la recogida y andlisis de los datos captados y los beneficios
derivados de los resultados del andlisis.

Para plantear formalmente el problema, primero modelamos matematicamente el coste en que
se incurre al adquirir e instalar un equipo sensor s de entre una cartera de S posibles elecciones
S = {s1,...,85} destinadas a capturar datos de una maquina con vistas a una determinada tarea
de modelado predictivo (por ejemplo, caracterizacién y minimizacién del consumo energético, man-
tenimiento predictivo o deteccidon de defectos). El coste por tanto de la sensdrica viene dado por
el precio neto del sensor o sensores como Cjeps(s) (en unidades monetarias), a lo que habria que
afiadir la instalacidn, calibracién (ambas cantidades fijas, Crqi(s) + Cinst(s), incluidos los ajustes
en mdquina y la mano de obra) y mantenimiento (coste imputado de forma recurrente Cy,,,+($) con
periodicidad T';,,+(s) [unidades de tiempo]) para un despliegue de sensores plenamente operativo.
Una vez instalados, los datos deben recuperarse de la maquina y almacenarse para su posterior and-
lisis (ya sea en el Manufacturing Execution Server — MES — o en la nube). Dicha recogida debe
abarcar un perfodo de tiempo minimo 777" (s) de forma que proporcione a los modelos predictivos
un sustrato de datos suficiente para caracterizar el patrén entre la informacién recogida y la variable
a predecir (siguiendo con los ejemplos anteriores, defecto o energia consumida). Esta duracién mi-
nima depende no sélo de las especificaciones de muestreo de los sensores desplegados, sino también
de la estacionalidad de los datos y de los requisitos temporales de la tarea de modelado predictivo
considerada.

En cualquier caso, surgen costes adicionales durante el periodo de captura de datos, como el al-
macenamiento de datos Cyyme($, t), que depende tanto del sensor —a través de sus especificaciones
de muestreo de datos— como del tiempo ¢ durante el que se utiliza. Dependiendo de los requisitos del
caso de uso en cuestion, podria darse el caso de que la maquina en cuestién se mantuviera apartada de
la linea de produccién durante el periodo de captura de datos con fines de experimentacion, causando
costes adicionales debido, por ejemplo, al cese de la produccién y a los gastos en materias primas
utilizadas para construir muestras para la experimentacién. Todos estos posibles costes se denotaran
como Coiros(8, t), que no sélo depende del sensor y del lapso de tiempo de la propia experimenta-
cidn, sino también de la contribucién neta R(s,t) (en unidades monetarias por unidad de tiempo)
de la maquina parada a la produccion de la planta. Por ejemplo, si una cadena de fabricacién de una
cadena de produccion paralela se detuviera por completo y quedara inoperativa durante la prueba,
R(s,t) representaria la diferencia agregada entre los ingresos netos de todos los productos que ha-
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bria procesado la mdquina durante 777" (s) y el coste de la materia prima no adquirida/consumida
durante la prueba’

Una vez que se ha recopilado suficiente informacién del proceso, se continda el proceso reali-
zando diferentes pasos de mineria de datos destinados a construir un modelo matematico. Como se
ha argumentado anteriormente, esta fase de construccién del modelo tiene como objetivo lograr un
beneficio productivo que pueda traducirse en términos econdmicos. Por ejemplo, un modelo predic-
tivo destinado a detectar productos defectuosos en una maquina de fabricacién podria evaluarse en
funcién de su puntuacién predictiva (por ejemplo, la proporcién de verdaderos positivos o recall).
En este caso, la recuperacién del modelo predictivo desarrollado podria combinarse con el indice de
rechazos de la maquina analizada y el coste de las muestras rechazadas para obtener un beneficio
econémico B(s,t) [unidades monetarias] asociado al modelo, ergo a la adquisicién del sensor s, y
medido en un determinado horizonte temporal ¢ una vez finalizado el ensayo. El desarrollo del pro-
pio modelo mds el preprocesamiento previo de los datos capturados afiadiria un intervalo de tiempo
adicional T',,04e10($) a la fase de experimentacién.

Antes de profundizar en otras derivaciones, es de vital importancia para el &mbito de este estudio
sefalar que el beneficio econémico estimado B(s,t) no puede cuantificarse de antemano, ya que
el valor predictivo de la informacién recogida por el sensor s es incierto hasta que se captura y se
alimenta al modelo para su desarrollo. Esta incertidumbre deberia tener profundas implicaciones
pricticas a la hora de decidir qué sensor adquirir, asi como el esquema de compraventa. En este
punto planteamos matematicamente dos opciones de compra diferentes:

A. Esquema tradicional de compraventa, por el que el proveedor del sensor recibe una cantidad mo-
netaria Cyens($) por el sensor seleccionado, mds pagos adicionales Ceq;(5), Cinst(8) Y Crunt(8)
en caso de que también ofrezca servicios de mantenimiento, instalacién y calibracién.

B. Esquema de alquiler de sensores, en el que se negocia y acuerda entre fabricante y proveedor un
coste Cpiqg((s,t) K Coens(s) dependiente del tiempo, que se factura y paga durante el tiempo
total del ensayo, a saber T}, (s) = T (5) + Trmodelo(S)-

col

Intuitivamente, un esquema de alquiler incurrirfa en un coste de penalizacion Clpq(s, Typ(s)),
que se afiade al coste final del ensayo si el valor predictivo de los datos captados por el sensor es
lo suficientemente bueno como para marcar la diferencia con respecto al equilibrio entre los costes
globales y el beneficio B(s, t) del modelo desarrollado. Basdndonos en la notacién anterior, el coste
global del ensayo con el sensor s cuando se adopta un esquema tradicional de compraventa (A en la
lista anterior) puede expresarse como:

CA(S) - Csens(s) + Ccal(s) + Cinst(s) + Cmnt(s) \‘%J (41)
+ Catme (8, Tup(8)) + Cotros (8, Tup(s)) + R(s, Typ(s)), 4.2)

donde (4.1) hace referencia a todos los costes derivados del despliegue del equipo sensor, y (4.2)
recoge todos los gastos y pérdidas de produccién (si los hubiera) durante la recogida de datos y
la construccién y evaluacién del modelo. En caso de que el modelo de compraventa se implante en
régimen de alquiler (correspondientemente, B en la lista) durante el plazo T}, (s) del ensayo, el coste
global viene dado por

Cp(s, Bu(t)) =
alq(s Toup(8)) + Catme(8, Tup(8)) + Cotros (8, Tap(s)) + R(s, Tup(s))
( ( ) 2 Bth( )) [Csens(s) + Ocal(s) + Cinst(s) + Cmnt(s)] ) (43)

IEste calculo supone implicitamente que la maquina detectada no es productiva en absoluto durante la prueba. En caso
contrario, deberfa adoptarse un modelo de costes mixtos para reflejar en R(s, t) la interaccién entre el ahorro de material y
las pérdidas de productividad.
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donde 1(-) es una funcién binaria auxiliar que toma valor 1 si su argumento es verdadero y 0 en caso
contrario. Puede observarse que C'4(s) < Cp(s) siempre que la decisién final sea adquirir el sensor
y explotar su informacién dentro de la linea de produccién, decisiéon que se toma si el beneficio
obtenido B(s, t) de las fases de recogida de datos y modelado utilizando el sensor s supera un umbral
minimo esperado By, () [unidades monetarias por unidad de tiempo] acordado por el equipo antes
de iniciar la prueba. Recopilamos las férmulas anteriores como C(s, m, By (t)) € {Ca(s), Cr(s)},
que denota el coste del ensayo con el sensor s en funcién de su modo de adquisicién m € {4, B}.

Como se ha argumentado antes, la impredecibilidad del valor de B(s,t) para cualquier ¢ antes
de adquirir el sensor s impone que no puede adoptarse como métrica para seleccionar un sensor de S
antes de su adquisicién. Por lo tanto, un andlisis previo de las opciones disponibles para la deteccién
es crucial, aunque no siempre es posible, especialmente en procesos de fabricacién vanguardistas
como el que se aborda mds adelante en este manuscrito. La falta de buenas practicas de deteccion
previamente descritas supone un riesgo inevitable a la hora de seleccionar el sensor que se va a
probar.

4.3. ASPPID, una nueva metodologia propuesta

Basandose en el razonamiento anterior, se deberia tener como objetivo maximizar el retorno de
la inversion cuando se realiza una serie de ensayos - cada uno probando un sensor s € S - sin ningtin
conocimiento a priori ni estimacién del valor de los datos capturados por cada una de las elecciones.
Se supone que dichos ensayos ocurren secuencialmente en el tiempo, de forma que s; € S denota
el sensor seleccionado en el ensayo k. En cada ensayo k el equipo debe tomar dos decisiones con
respecto a 1) el modelo de adquisicién my del sensor sj seleccionado (A o B, si estd disponible
previo acuerdo con el proveedor); y 2) un valor objetivo By (t) del beneficio econémico estimado
del modelo desarrollado basado en los datos recuperados por los sensores adquiridos a lo largo de
la serie de ensayos. Debe quedar claro que si el sensor s se selecciona en el ensayo k, se compra
(my, = A)y se despliega en la mdquina/proceso en cuestion, puede ocurrir que los datos capturados
y la fase de modelado no alcancen el valor minimo antes mencionado, es decir, B(sy,t) < By (t)
Vt. Sin embargo, puesto que se adquiri6 el sensor sg, los sensores seleccionados en ensayos posterio-
res pueden beneficiarse de la informacién captada por sj, proporcionando potencialmente -aunque
con incertidumbre- un mejor rendimiento del modelo que si se utilizara el sensor siy; de forma
aislada. Por el contrario, el beneficio obtenido por el modelo construido a partir de s podria sufrir
una colinealidad entre las variables recogidas en diferentes ensayos, lo que llevaria a una falta de re-
levancia predictiva de la informacion proporcionada por el nuevo sensor. Esto revela implicitamente
que la eleccidn de los sensores es sensible al orden.

Introduciendo un ligero abuso en la notacién, los beneficios acumulados tras K ensayos sucesi-
vos pueden calcularse como s = [s1, S2,...,SKk|y Mg = [Mm1, Ma,...,mg| (conmy € {4, B})
denotan los sensores seleccionados en los ensayos {1, ..., K'} y su modo de compra, respectivamen-
te. Una redefinicion similar de los costes globales de los ensayos puede hacerse como

K
C(SK7mKaBth(t)) = ZC(SlwmkHBth(t))) (44)
k=1

que debe mantenerse por debajo de un limite superior C,,4, que representa el presupuesto asignado
por la planta de fabricacién para realizar ensayos. Una metodologia de compra y ensayo debe per-
seguir el nimero éptimo K* y la secuencia s} de sensores seleccionados y su politica de compra
m, para que el beneficio buscado del modelo desarrollado By, (t) se consiga con un coste global
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minimo. Matematicamente,

[K*,sY,m}] = arg min C(sg, mg, B (t)), 4.5)
K,SK,mK

subjectto  C(sg, my, B (t)) < Craz, VE € {1,..., K}, (4.6)

B(SKva7t) Z Bth(t)v (47)

my € {A, B} N Mgyp(s), (4.8

Sk#Sk/ifk#k/Vk,kle{1,...,K}, 4.9

donde (4.6) denota que el coste global esta restringido, (4.8) indica que la eleccién del modo de
compra también debe tener en cuenta la politica de venta M, (s) € {A, {A, B}, B} del proveedor
del sensor; y (4.7) impone que el beneficio objetivo debe alcanzarse después de las K pruebas. El
proceso para implementar un caso hipotético que comprende K = 3 ensayos se ejemplifica en la
Figura 4.1, donde es importante notar los impactos de las decisiones tomadas después de cada ensayo
en el coste y el beneficio acumulado a lo largo del proceso.

Coste i
Iteracion k=1 Iteracién k =2 Tteracion k = 3 Beneficio
C(sg, my,t) A ) . A B(sy, my,t)
Sensor s3,m,; = A4 (compra) Sensor s5,,m, = A (alquiler) Sensor sg¢,m3 = A (alquiler)
""""""""""""""""""""""""""""""""" By (t)
Tiep(s3) Tp(s2) Tp(s5)
o
e —
- Objetivo
r”’ _ Minimizar
/ Instalar s5 T;:(m(-“ﬁ)
Instalar [_ Tmm(ﬁh) _] . + ) Tlempo
s3 ' J Debido a la pobre mejora se L
T2 (53) —4— Tmodet (53) decide no comprar s, Trmodet (55)

Figura 4.1: Ejemplo de K = 3 ensayos de sensores dirigidos por una metodologia que propone
Sk = [83, 82, S5] y Sk = [4, B, A] para una determinada tarea de modelado predictivo (por ejemplo,
deteccion de defectos). Se ha utilizado un doble eje vertical para reflejar los beneficios y los costes.
Debido a la incertidumbre del equipo sobre la utilidad de s, para la tarea en cuestion, se decidid
alquilarlo durante la duracién del ensayo, ahorrando costes tras confirmarse su falta de relevancia
predictiva.

Debe quedar claro que las decisiones sobre my, a lo largo de los ensayos deben tomarse no sélo
en funcién de las opciones de compra permitidas por el proveedor, sino también del conocimiento
previo (si lo hay) sobre el potencial del sensor para aportar valor a la consecucién del objetivo By, (t).
Si esta estimacion a priori fuera lo suficientemente fiable, el modo de compra A supondria menos
costes que B, pero en la prictica esto conlleva un riesgo de liquidacién muy dificil.

Como se ha mencionado anteriormente, hasta el momento no existe ninguna metodologia que
combine por un lado las metodologias de resolucién de problemas existentes en las organizaciones
industriales con la captura y procesamiento masivo de las mds modernas técnicas de big data, por
lo que se presenta como solucién una nueva metodologia que combina ambas: ASPPID - Anali-
zar, Sensorizar, Preprocesar, Predecir, Implementar, y Desplegar, que se puede desglosar en varios
aspectos novedosos que se resumen a continuacion:

1. Un enunciado matemdtico formal del problema de rentabilidad abordado, que pone de manifiesto
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la interaccién entre coste y beneficio en los procesos industriales intensivos en datos, y motiva la
naturaleza iterativa de la metodologia propuesta.

2. Un flujo de trabajo de decision centrado en los datos, que postula al cientifico de datos como
miembro del equipo central de decisién en todas las decisiones tomadas en torno a procesos
industriales sensibles a los datos, y una descripcién exhaustiva de los pasos implicados en cada
etapa del flujo de trabajo.

3. Una validacién empirica de la metodologia propuesta cuando se adopta para reducir el nimero
de defectos en una planta real de inyeccién de aluminio del Pais Vasco (Norte de Espana). La
falta de referencias previas en la literatura sobre esta nueva tecnologia de inyeccidn hace que el
escenario sea especialmente adecuado para ASPPID, dada la alta incertidumbre en torno a qué
sensor(es) utilizar para reducir el ratio de rechazo y la complejidad de aprender del conjunto
de datos altamente desequilibrado registrado por el sensor(es). Se dardn pruebas de la valiosa
contribucién del cientifico de datos a la metodologia ASPPID.

Para hacer frente al problema planteado en el apartado anterior, se propone una metodologia que
haga gravitar todo el proceso de decision sobre el coste y el rendimiento basado en datos del equipo
sensor considerado. La metodologia se detalla a continuacién.

4.3.1. Descripcion general

ASPPID es una metodologia iterativa basada en el andlisis de datos que persigue la mejora coste-
eficiencia de un determinado proceso productivo dentro de las plantas de fabricacién involucrando a
un cientifico de datos desde el inicio de la metodologia, es decir, desde el momento en que se toman
las decisiones econdmicas sobre el modelo de adquisicién de equipos sensores hasta el momento en
que el modelo desarrollado se despliega en la linea de produccion. Tradicionalmente, los cientificos
de datos forman parte del equipo de mejora cuando los sensores ya estdn instalados en las maquinas,
encargdndose de explotar la informacién recogida por ellos. De este modo, se limitan a explotar la in-
formacién que registran los sensores instalados. En la practica, esta estrategia conduce a errores muy
frecuentes: los sensores ya instalados pueden no estar registrando variables y pardmetros relevantes
para la misi6én objetivo del modelo, lo que en ultima instancia pone en peligro el descubrimiento de
modelos suficientemente explicativos para alcanzar el objetivo de beneficio By, (t) impuesto. Como
ya se ha anticipado, la razén de este desajuste entre la informacién y las prestaciones del sensor es
que, en ciencia de datos, el valor predictivo de los datos no sélo tiene que ver con su cardinalidad,
sino también con su relevancia: es frecuente que los responsables de la adquisicién de equipamiento
industrial basen su decision en la potencia de los sensores y en el precio, pecando por exceso de in-
formacion, incorporando sensores redundantes o que registran variables sin influencia en el modelo
predictivo, lo que conlleva costes adicionales.

En ASPPID el cientifico de datos desempefia un papel central dentro de la organizacién, parti-
cipando no sélo en el desarrollo de modelos avanzados para el andlisis de datos, sino también en
la eleccién y validacion de los sensores adquiridos, tras un andlisis en profundidad de las précticas
anteriores recogidas en la literatura y teniendo en cuenta el coste de los sensores C(s,m, By (s)).

4.3.2. Fases de ASPPID

Concretamente, ASPPID puede dividirse en 6 etapas fundamentales: 5 que comprenden un ciclo
iterativo destinado a cumplir el objetivo u objetivos del proyecto; y un dltimo paso que se realiza una
sola vez, una vez alcanzado el objetivo y validado el modelo desarrollado. Estos pasos se representan
en la Figura 4.2 y se describen en las siguientes subsecciones:
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N
ge T°

DESPLEGAR ANALIZAIi

H

IMPLEMENTAR SENSORIZAR

PREDECIR PREPROCESAR

Figura 4.2: Diagrama esquemadtico que ilustra el flujo de trabajo iterativo de la metodologia ASPPID.

4.3.2.1. Analizar

Impulsada por la industria 4.0 y la democratizacién de la sensdrica, es habitual encontrar en las
organizaciones maquinaria con una gran cantidad de sensores capaces de registrar ingentes cantida-
des de datos captados de las diferentes etapas del proceso productivo. En la prictica, esta informacién
casi nunca se explota y, si se utiliza alguna vez, gran parte de la informacién capturada es altamente
redundante o no aporta ningtn valor afiadido a la eficiencia productiva de la planta. Esto supone
un verdadero problema para las organizaciones: disponen de grandes colecciones de datos, pero no
saben como explotarlos ni han analizado el sobrecoste como resultado de las decisiones de compra.

ASPPID afronta este problema definiendo una metodologia especialmente adecuada para la su-
pervisién de mdquinas y procesos industriales con sensores. Un andlisis en profundidad del problema
o tarea que la organizacién pretende resolver debe ser el primer paso antes de proceder a la senso-
rizacién. Si este andlisis no se realiza correctamente o se orienta hacia objetivos erréneos, toda la
metodologia podria dar lugar a costes considerablemente mds elevados, de ahi que este paso sea
crucial en nuestra metodologia propuesta. En este sentido, todo el conjunto de decisiones a tomar
tiene que estar impulsado por una preocupacion, por algo a mejorar cuantitativamente. Este objetivo
debe ser establecido por el consejo de direccion de la planta/empresa, pero tiene que ser alcanzable,
medible y verificable. Una vez fijado el objetivo, hay que organizar un equipo de mejora que lleve a
cabo todas las pruebas necesarias para alcanzarlo. Para ello, se deben realizar las siguientes acciones:

4.3.2.1.1. Elcontrato ASPPID dicta que los ensayos no pueden iniciarse a menos que el equipo
de mejora esté de acuerdo con los términos y objetivos impuestos por la direcciéon. Este acuerdo
se formaliza en un contrato, que refleja y certifica la confianza y el apoyo de la direccién de la
planta o empresa a la que se destina el proyecto de mejora, sintiéndolo como propio. Este contrato
obliga a ambas partes a cumplir con las responsabilidades planteadas en sus cldusulas: por un lado, la
direccidn lo utilizard como herramienta para trazar y verificar los resultados obtenidos por el equipo
de mejora dentro del plan de tiempos; por otro, el equipo de mejora serd asignado a un proyecto
interno habiendo acordado en sus términos, lo que supone una garantia de implicacién, compromiso
e identificacién con sus objetivos, mucho mds alld de las implicaciones habituales de un proyecto
(por ejemplo, mano de obra, apoyo de la empresa a la inversién). La evolucién de todos los equipos
de mejora de la planta respecto a sus contratos firmados serd analizada al final del afio de trabajo
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para detectar causas comunes de desviacion, desvelar problemas de gestién en la organizacién y
necesidades potenciales de los equipos de mejora predominantes. El contrato debe tener al menos
los siguientes elementos:

= Titulo: debe ser descriptivo, conciso y facil de entender tanto para el cliente (en ASPPID este
papel lo asume el consejo de administracién) como para el equipo de mejora.

= Descripcién del problema para el que se contrata al equipo de mejora. Esta parte debe ser cumpli-
mentada por el cliente y revisada por el equipo de mejora.

= Objetivo del proyecto By, (t), que debe describirse detalladamente y cuantificarse en términos
monetarios como beneficio objetivo esperado del modelo a desarrollar dentro del proyecto. Es
de suma importancia especificar las unidades en las que se mide el beneficio, ya sea como una
tasa a lo largo del tiempo (como en el enunciado del problema en la Seccién 4.2) o como una
medida alternativa, por ejemplo, beneficio por producto (como unidades monetarias por unidad
producida). En todos los casos, este objetivo se utilizard para decidir el éxito/fracaso del proyecto
y su cierre. Es importante sefialar que este objetivo puede revisarse a lo largo del flujo de trabajo
iterativo de ASPPID, aunque cualquier cambio debe ser revisado y acordado por ambas partes.

= Costes maximos del proyecto C),q2, que establece un limite superior de los costes econémicos
asociados a la implantacién de ASPPID incluyendo mano de obra, compra de sensores, equipos
auxiliares y servicios externos. Dado que los costes pueden ser revisados entre ensayos y por trans-
parencia y trazabilidad es aconsejable desglosar el coste maximo de los ensayos en los conceptos
antes mencionados.

= Equipo: la definicién del equipo de mejora no sélo debe determinar sus miembros, sino también
sus horas de dedicacién. El liderazgo del equipo serd compartido por el director del proyecto y
el cientifico de datos lider. En constante comunicacién entre si, el gestor del proyecto se encar-
gard de gestionar la parte de infraestructura, comprar equipos y contactar con los proveedores de
sensores, mientras que el cientifico de datos lider serd responsable del analisis de datos. El resto
del equipo de mejora debe estar compuesto por personal conocedor del proceso desde un punto
de vista tedrico/técnico, asi como por personal de ingenieria de mantenimiento y/o arquitectos
de datos. El papel de éstos es crucial para determinar qué partes del proceso sospechan que, se-
glin su experiencia, originan de forma mds prometedora el problema que hay que resolver. Los
arquitectos de datos y/o los ingenieros de mantenimiento se asegurardn de que los sensores estin
instalados y registran los datos correctamente.

= Plan de calendario: que incluya la duracién estimada de los ensayos previstos Ty, (s) Vs € S,
los hitos intermedios y las horas de trabajo reservadas para cada miembro del equipo de mejora
(véase en la Figura 4.3 un ejemplo de calendario de las fases de ASPPID para el item mostrado en
la Figura 4.1). Crear planes de plazos realistas ayuda a evaluar el progreso del proyecto y mantiene
motivado al equipo. Es importante que el cliente conozca el estado real del proyecto, por lo que se
realizardn presentaciones periddicas (en un periodo acordado) y una vez finalizada cada prueba k.
Cuando se detecte, cualquier desviacién puntual de la planificacion original debe documentarse
y registrarse minuciosamente, y las contramedidas y acciones correctivas deben proponerse al
cliente a su debido tiempo, es decir, en la presentacion que se celebre mas proxima a la deteccién
de la desviacion. El cliente y el jefe de proyecto evaluaran la causa de la desviacion, resolviéndola
(si es posible).

Una vez finalizado el contrato, debera ser firmado por las partes: el cliente (directores de plan-
ta/empresa) y todos los miembros del equipo. Debe enviarse una copia del contrato firmado a todos
los responsables de los miembros del equipo, para que tengan constancia de las horas que sus cola-
boradores dedicarédn al proyecto ASPPID. Una vez firmado el proyecto, debe celebrarse una primera
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Figura 4.3: Duracién indicativa de cada fase de ASPPID en el ejemplo de la Figura 4.1.

reunién del equipo, en la que los responsables del equipo expliquen detalladamente al resto del
equipo por qué se ha formado y el papel que todos los miembros desempefiaran en el equipo. Los
objetivos, el calendario y la dedicacién deben quedar claros para todos los asistentes.

4.3.2.1.2. Brainstorming Una vez dado este paso, el equipo puede empezar a abordar el proyec-
to. El primer paso es hacer una sesién de brainstorming, o tormenta de ideas, para determinar qué
causas pueden estar afectando al problema. Un ejercicio de brainstorming es una técnica de creati-
vidad en grupo, en la que todos los participantes deben aportar libremente ideas sobre las causas que
afectan a un determinado problema. Para que esta dindmica sea eficaz, es muy importante que todos
los participantes se sientan libres de expresar las ideas que creen que pueden influir. Por ello, los jefes
de equipo deben comunicar las normas de participacién al resto del equipo. Ninguna opinién puede
ser subestimada ni ninguna persona coartada. Hay que olvidar los rangos de la organizacién. Si la
presencia de un responsable puede entorpecer el correcto desarrollo de la dindmica, este ejercicio
debe realizarse en momentos diferentes, aislando a las partes originarias de posible conflicto.

Para llevar a cabo eficazmente esta sesién de brainstorming, ASPPID adopta el denominado dia-
grama de Ishikawa [159] —también conocido como diagrama espina de pez por su forma—, que consta
de un eje en el que reside el problema a abordar. A partir de este eje surgen las espinas, que agrupan
los principales aspectos relacionados con el problema: equipos, proceso, personas, materiales, medio
ambiente y gestion, tal y como se representa en la Figura 4.4. El objetivo del procedimiento Ishikawa
es que el equipo considere todas las posibles causas que pueden afectar al problema en cuestiéon, no
sélo aquellas en las que cada miembro individual probablemente se centra sesgado por su papel en la
planta. Cuando se aportan todas las ideas, se seleccionan las que se cree que tienen mayor influencia
en el problema. Con ellas se estableceran hipétesis. Otras variables consideradas irrelevantes/menos
relevantes se descartan inicialmente, pero pueden volver a tenerse en cuenta en proxXimos ensayos:
debido a la incertidumbre de la seleccion de sensores y variables, lo que parecia ser la causa raiz y
una variable relevante para la tarea/problema en cuestién no suele cumplir las expectativas. Por lo
tanto, hay que volver a generar nuevas hipétesis retomando la metodologia de Ishikawa junto con
todas las alternativas descartadas anteriormente.

En este punto destacamos que la participacién del cientifico de datos desde el inicio del proceso
(incluyendo el establecimiento y acuerdo de los objetivos del proyecto) no tiene precedentes, y arro-
ja certeza sobre la posibilidad de alcanzar los beneficios esperados por el resto del equipo sobre el
modelo a desarrollar. Para ello, el cientifico de datos puede contribuir a la sesién de brainstorming
con bibliografia sobre el problema basado en datos que debe resolverse, estimaciones preliminares
basadas en buenas practicas comunicadas de configuraciones similares, y una explicacién de las im-
plicaciones précticas de las puntuaciones con las que se evalia el rendimiento del modelo que debe
desarrollarse. Como resultado, la sesion de brainstorming deberia producir un calendario de K en-
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Figura 4.4: Diagrama de Ishikawa utilizado en la fase de andlisis de ASPPID.

sayos donde probar diferentes variables monitorizadas, y una indicacién cualitativa pero informada
del nivel de confianza con respecto a su utilidad para el problema abordado.

4.3.2.2. Sensorizar

Una vez completado el ejercicio de brainstorming, es hora de probar el conjunto de variables
hipotetizadas en cada ensayo. Para ello, el director del proyecto y el cientifico de datos principal
deben inspeccionar si las variables ya se estan registrando en la planta y, en caso afirmativo, si
el sensor que captura dicha informacién es fiable, estd correctamente calibrado, se encuentra en
condiciones 6ptimas de funcionamiento [160, 161] y captura datos suficientes para las necesidades
de la fase de modelado posterior. Para verificar esto ultimo, el proveedor del sensor debe realizar
pruebas y un plan de calibracién para evitar errores de funcionamiento, repetibilidad y problemas de
sesgo.

Si la informacién no se estd registrando, el equipo debe valorar la adquisicién de equipos de
deteccion destinados a captar las variables necesarias. En este punto, ASPPID subraya la importancia
de realizar esta adquisicién de forma rentable, ya que comprar sensores basdndose Unicamente en
sus especificaciones puede ser contraproducente debido a la imprevisibilidad de la contribucién de
sus datos capturados al problema en cuestién. Cuando el cientifico de datos principal declara que la
utilidad de sy en el ensayo k es extremadamente incierta (debido a la falta de historial previo con el
sensor o el problema analizado), la derivacién de costes de la Seccion 4.2 sugiere que se debe preferir
el alquiler del equipo de deteccién a una compra tradicional, si es posible (es decir. es decir, si el
proveedor de sensores permite este modelo en la adquisicién de sy, es decir, si B € M gypp(Sk))-

Los sensores pueden suponer una parte importante del coste del proyecto, por lo que adquirirlos
sélo después de validar si se estima que son realmente eficaces es fundamental para reducir el coste
global C(si, mpg, By, (t)) del proyecto. Siempre que exista riesgo de que las variables a sensorizar
no sean capaz de generar modelos de suficiente calidad, el alquiler de sensores es mds rentable que
su adquisicién desde el principio del ensayo. Esta es la razén por la que ASPPID impone que, antes
de comprar un sensor, debe demostrarse fehacientemente que cabe esperar que sus datos capturados
aporten una ganancia cuantitativa hacia la consecucién del objetivo del proyecto. Esta estimacién a
priori debe realizarla el cientifico de datos principal (y su equipo, si lo hay) basdndose en un estudio
bibliogrifico previo, entrevistas con el personal de la planta y el estudio de informes con casos
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similares.

Una vez sensorizado el proceso/maquina, es el momento de recoger y analizar la informacién
del proceso. Para ello, el equipo debe establecer el periodo de tiempo minimo 777" (s;) para que el
sensor s recoja datos representativos de toda la variabilidad y casuistica de los pardmetros monitori-
zados del ensayo en curso. Esta estimacion puede realizarse explorando varios aspectos del escenario
analizado, como los elementos que provocan la variabilidad de la variable de respuesta que debe pre-
decir el modelo, el patrén de variabilidad (por ejemplo, la estacionalidad) de las magnitudes de las

que se obtienen los datos y otras caracteristicas estadisticas de los datos por igual.

4.3.2.3. Preprocesar

Una vez capturados y almacenados los datos, en ASPPID se procede a preprocesarlos para cons-
truir un modelo que permita alcanzar el objetivo del proyecto. Se trata de un paso esencial en el
proceso de andlisis de datos, ya que la extraccién de informacién valiosa de los datos no sélo depen-
de de los propios modelos, sino también de un proceso completo de preprocesamiento de datos que
incluye los siguientes pasos [162]:

= La depuracién consiste en la eliminacién de las observaciones de datos que difieren significativa-
mente del resto de observaciones, propensas a desajustar el modelo posterior.

= Escalado de datos, mediante el cual se escala cada variable registrada antes de utilizar modelos
sensibles al rango de valores que toman sus variables de entrada (por ejemplo, redes neuronales).
En [163] se puede encontrar un estudio de las técnicas de escalado.

» Imputacion, mediante la cual se eliminan o rellenan muestras de datos con valores perdidos en
funcién de su grado de incompletitud [164, 165].

= [dentificacién del ruido, mediante la cual se eliminan todas las instancias que dan lugar a una
pérdida de precision del modelo predictivo y no se utilizan para la construccién del modelo [166].

= Transformacién de datos, que combina, proyecta y/o resume los datos registrados para que las
muestras cumplan los supuestos a priori del modelo predictivo consiguiente (por ejemplo, linea-
lidad, normalidad).

Aunque la relevancia del preprocesamiento de datos ha sido ampliamente reconocida por la co-
munidad investigadora, ASPPID refleja explicitamente la necesidad de acometer este paso dentro de
su ciclo debido a su elevada participacién en los costes de modelizacion T, o4ei0(Sk ). Al acordar
el calendario y los costes del proyecto, el equipo de gestidon debe ser consciente de las necesidades
especificas de preprocesamiento de datos de la cartera de sensores considerada y ser advertido de los
posibles sobrecostes debidos a este paso. Para minimizar el posible impacto presupuestario del pre-
procesamiento de datos, el equipo debe preparar un informe informado de estimacién de la calidad
de los datos, si es posible antes de la negociacién y el acuerdo del contrato.

4.3.2.4. Predecir

Tras el preprocesamiento de los datos, el siguiente paso consiste en generar modelos que per-
mitan alcanzar el objetivo de beneficio By (t) establecido en el acuerdo contractual y, en dltima
instancia, mejorar el rendimiento de la maquina/proceso monitorizado dentro de la planta de fabri-
cacién. Para ello, el conjunto de datos recuperados y ya preprocesados se utiliza como punto de
partida de una fase de andlisis de datos. De acuerdo con la mayoria de los casos de uso practico
previstos para ASPPID, esta fase tendrd como objetivo el desarrollo de un modelo predictivo capaz
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de explicar el patrén entre un conjunto de pardmetros monitorizados y una variable objetivo, esta tl-
tima impactando en By, (t) directa o indirectamente (por ejemplo, potencia consumida o produccién
defectuosa).

En definitiva, primero debe realizarse un andlisis exploratorio de los datos [167], que comprende
técnicas como la estadistica descriptiva, la reduccién de la dimensionalidad y la agrupacion, entre
otras. Una vez realizado el analisis exploratorio, la parte del equipo de mejora encargada del analisis
y modelizacién de datos estard en mejores condiciones para construir el modelo o modelos de datos
previstos; en este sentido, la naturaleza de la variable o variables a predecir y el problema planteado
requerirdn procedimientos diferentes para construir el modelo. Intuitivamente, en entornos indus-
triales los escenarios productivos que adoptan ASPPID para mejorar su rendimiento se basan en
sensores, cuya informacién recogida se utiliza para entrenar y construir un modelo predictivo de
clasificacién o regresion, dependiendo del tipo de variables objetivo a predecir. En entornos indus-
triales, esta familia de escenarios suele requerir la adopcién de técnicas de desbalanceo de clases,
seleccion/construccion de caracteristicas y validacion de modelos, ya que es probable que los datos
recogidos carezcan de suficientes ejemplos positivos para modelar adecuadamente el patrén entre
los pardmetros monitorizados y la(s) variable(s) objetivo. Esta es la razon por la que los métodos de
filtro, envoltura o seleccion de caracteristicas incrustadas resultan esenciales en la fase de prediccion
de ASPPID, junto con las técnicas de sobremuestreo, submuestreo o sensibles a los costes para el
equilibrio de clases.

Metodolégicamente hablando, durante esta fase el equipo de mejora debe tener en cuenta la
interpretabilidad del modelo para facilitar su despliegue en caso de que funcione satisfactoriamente
con respecto al beneficio objetivo impuesto By, (t). Para ello, ASPPID fomenta la consideracién de
técnicas de mineria de reglas con el fin de inferir conjuntos de reglas interpretables a partir de los
modelos desarrollados que puedan ser implantados directamente por el personal de la planta tras su
aprobacién por el equipo directivo.

4.3.2.5. Implementar

La fase de implementacion tiene por objeto verificar que los modelos generados en la fase an-
terior son vdlidos en la produccidn y, por lo tanto, pueden desplegarse si cumplen el objetivo de
rendimiento impuesto y, finalmente, aprobarse. Dependiendo del escenario y del problema en cues-
tién, la implementacién puede implicar 1) que el modelo desarrollado se pruebe con nuevos datos
no vistos para evaluar sus capacidades de generalizacién estimadas (como en el caso, por ejemplo,
de un modelo predictivo que pronostica el consumo de energia de una determinada maquina); 2) y/o
que los pardmetros que configuran la maquina/proceso monitorizado se varien a los optimizados en
base a los conocimientos proporcionados por la fase de modelado de datos. En ambos casos, esta
fase debe demostrar que los modelos generados en la fase anterior funcionan segtin lo esperado du-
rante la produccion real, de modo que se pueda conceder al consejo de administracion una garantia
empirica de la mejora que aporta el modelo desarrollado.

Para ello, debe determinarse un periodo de aplicacién. Debe ser lo suficientemente largo co-
mo para permitir comprobar el impacto de todos los componentes del proceso con una influencia
potencial en la variable objetivo (por ejemplo, cambios de herramientas, moldes, etc.), pero lo su-
ficientemente corto como para que se mantenga la tension del equipo y se reduzcan los costes. Es
necesario registrar las fechas de inicio y fin de esta fase para poder calcular el beneficio B(sy, my, t)
de los ahorros obtenidos durante este periodo de tiempo. Una vez finalizado este periodo, las conclu-
siones de la fase de implementacién deben documentarse en su totalidad, junto con una estimacién
del impacto econémico del modelo probado, su comparacién con el objetivo establecido By (t) y,
si se considera necesario, recomendaciones fundamentadas del equipo de mejora (especialmente,
del/de los cientifico(s) de datos) sobre una actualizacion de los objetivos y metas del proyecto ASP-
PID. Esta informacién se recopilard en un documento que se entregard al cliente, al que se convocard
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a una reunién de revision para cerrar el bucle k-ésimo del proyecto ASPPID.

4.3.2.6. Desplegar

En dicha reunién se tomard una decision sobre el cumplimiento del objetivo del proyecto a la luz
de la informacién reportada y de las conclusiones de la iteracién ASPPID en curso, y de la evolucién
de los costes incurridos dentro del proyecto. En caso de que el objetivo By, (t) haya sido alcanzado
por el modelo desarrollado, se elabora un estudio de costes del sobrecoste necesario para desplegar
definitivamente el modelo dentro de la linea de produccién, incluyendo la compra de sensores si
se han alquilado durante las pruebas anteriores. Si los costes globales estimados para el despliegue
estan por debajo de C),, 4., €l proyecto se declara exitoso. En caso contrario, tanto el equipo como la
direccién deben acordar una relajacion de la restriccion de costes o una inversion del ciclo ASPPID a
un ensayo anterior, lo que se decide en funcién de la idoneidad de cada alternativa para la planta. Por
ejemplo, si la diferencia entre B(sg, my,t) y By, (t) es elevada, el consejo de administracién podria
decidir destinar fondos adicionales al despliegue del modelo; por el contrario, los gastos superiores a
C'maz deberfan apalancarse evaluando el pequefio beneficio sobre By (t) con la inversién necesaria
para desplegar el modelo.

Es aconsejable disponer de una plataforma documental centralizada, que permita conservar do-
cumentos que recopilen los conocimientos adquiridos durante el proyecto, ya que muchos de los
conocimientos basados en datos obtenidos pueden extrapolarse a otros escenarios que traten produc-
tos con caracteristicas iguales o similares. En estos documentos se deben detallar lo mejor posible las
condiciones y aspectos clave que hacen que las conclusiones obtenidas sean generalizables a otros
casos de uso. El responsable de registrar esta informacion es el gestor del proyecto. Una vez grabada
la informacién en la plataforma, se debe organizar una reunién de cierre del proyecto para cotejar
que la documentacién elaborada estd completa. También es importante que el resto de la organiza-
cidn visualice su éxito, por lo que una buena practica es instalar paneles visibles en el interior de la
planta con una descripcién lo més sindptica posible de los pasos dados a lo largo del ciclo ASPPID.

4.4. Experimentacion

En esta seccidn se plantea un caso de uso que tiene como objetivo la prediccion de piezas defec-
tuosas en una linea de inyeccién de aluminio. Desde una perspectiva de andlisis de datos, esta tarea
predictiva puede modelarse como un problema de clasificacién binaria altamente desequilibrado en
el que el modelo a desarrollar clasifica los productos como ACEPTADOS (es decir, conformes con
los requisitos de calidad) o RECHAZADOS. Aunque la literatura es rica en el tratamiento de es-
te caso particular de problema por medio de modelos predictivos, la inyeccién de aluminio a baja
presion es una tecnologia de fabricacion totalmente nueva para la que no se conocen referencias pre-
vias. Esta particularidad motiv6 atin més la participacién del cientifico de datos lider de la empresa
en todo el flujo de trabajo de decision, proponiendo cambios profundos en el modus operandi que
prevalecia en la empresa antes de iniciar este caso de uso. Esos cambios dieron lugar a la definicién
de un procedimiento iterativo temprano para reubicar el andlisis de datos en el nicleo del proyecto,
que maduré hacia la metodologia ASPPID aqui propuesta.

Se acord6 que el objetivo del proyecto ASPPID era el disefio y despliegue de un proceso lo
suficientemente robusto como para fabricar piezas con un indice de calidad suficientemente alto
para esta primera fase experimental. Este proyecto ha consistido en obtener un andlisis predictivo
sobre la calidad de las piezas, y reducir los costes del sensor. Este tipo de proceso suele tener un alto
indice de desbalanceado. En este caso de estudio, el IR (indice de desbalanceo) es de 7,68.

Para ello, se han probado técnicas de sobremuestreo y submuestreo: Sobremuestreo de clases mi-
noritarias, Técnica de Sobremuestreo Sintético de Minorias (SMOTE, [168]), SMOTE con elimina-
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cién de enlaces Tomek [169], la variante borderline de SMOTE [170], Adaptive Synthetic Sampling
(ADASYN, [171]), Edited Nearest Neighbours (ENN, [172]) y One-Sided Selection (OSS, [173]).

Como todas las piezas fabricadas pasan un control de calidad interno, las métricas utilizadas
fueron la puntuacién F1 y, principalmente, recall. La precisién se omite debido a que todas las
piezas pasan un control de calidad, por lo que el objetivo del modelo es ser capaz de crear buenos
modelos para la clase mayoritaria (piezas ACEPTADAS) y la minoritaria (piezas RECHAZADAS).
Se incluye también el calculo de la métrica AUC, con el fin de demostrar que para casos en los que
la variable respuesta esta desbalanceada no es una buena métrica, ya que estd altamente influenciada
por la clase mayoritaria.

Siguiendo las directrices de ASPPID para el analisis de datos en la subseccién (4.3.2.4) se utili-
z6 un clasificador Random Forest (RF, [174]) con 500 drboles como modelo predictivo interno para
elegir entre las técnicas de desequilibrio de clases y descubrir las caracteristicas que tenfan mds in-
fluencia en la respuesta. Una vez seleccionadas las variables mds influyentes, se utiliz6 un modelo
de arbol de decision C4.5 como modelo predictivo interpretable debido a su sencillez y legibilidad
directa en términos de conjuntos de reglas desplegables. Tanto las técnicas de sobremuestreo y sub-
muestreo + Random Forest como el arbol C4.5 se ejecutaron en una validacién cruzada de 5 veces y
5 veces para evitar sesgos en el modelado.

Respecto a la sensérica y sus costes asociados, se utiliza el enfoque matemadtico detallado en la
seccién 4.2, y la descripcién de como el proceso fue sensorizado y los datos analizados se describen
en la siguiente subseccion, desplegando la metodologia ASPPID. En este caso bastaron K = 2
iteraciones de ASPPID para alcanzar el objetivo impuesto:

4.4.0.1. Primera iteracion (k = 1)

(1.a) Analizar: Una vez definido cuantitativamente el objetivo (traducido de unidades monetarias a
una Tasa de No Calidad, NOR - Not Quality Rate-, mdxima igual a 8 % que deberia alcanzar
el proyecto para cumplir el objetivo) y tras dotar de presupuesto al proyecto, se organizé un
equipo multidisciplinar de mejora, con un director de proyecto y un cientifico de datos lider
como coordinadores del mismo. El resto del equipo se selecciond en funcién de los conoci-
mientos técnicos del proceso a supervisar, y se establecié un calendario para desarrollar el
proyecto. Una vez creado y firmado el contrato, se inicié una primera reunién del equipo con
el objetivo de desarrollar un ejercicio Ishikawa para pensar qué pardmetros pueden influir en
la racién de chatarra de esta nueva tecnologia de inyeccion. Para ello, se utiliz6 una pizarra
y el cientifico de datos, que dirigia la sesion, explicé las reglas y coordind el brainstorming
mediante un diagrama de Ishikawa. Como resultado, el equipo acordé una seleccién y prio-
rizacién de factores hipotéticos. Para esta primera iteracion, se seleccionaron los siguientes
factores:

= Numero de horno que procesa cada pieza inyectada.

= Duracién del ciclo, es decir, tiempo durante el cual la pieza se procesa en el horno.

= Numero de cavidad de la pieza dentro del molde.

= Numero de molde dentro del stock de moldes de la planta.

= X! [confidencial], serie temporal que representa una magnitud registrada durante el pro-
cesado en el horno.

(1.b) Sensorizar: una vez identificados, los factores anteriores deben ser sensorizados a partir del
proceso monitorizado. Para ello y dada la alta incertidumbre con esta tecnologia de inyeccidn,
se adoptd uno de los principios de la metodologia ASPPID, gastar el minimo dinero en sen-
sores, evitando adquirir equipos que incrementaran el coste del proyecto sin ninguna garantia
de fiabilidad de su contribucién al objetivo del proyecto, tal y como se describe en la Seccién
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(1.c)

4.2. En esta primera iteracion el equipo aprovechd un equipo de deteccién que habia sido ins-
talado previamente en otro proceso dentro del plan y que estaba fuera de uso en el momento
en que se realizé la prueba. En caso de que este equipo fuera finalmente relevante para el pro-
yecto, se adquiririan nuevas unidades de deteccién y se instalarian en el proceso supervisado.
Se decidi6é un periodo 77" (s1) igual a 2 meses para equilibrar la compensacion entre las
pérdidas debidas a la no productividad del proceso supervisado y la recopilacién de datos su-
ficientes para captar la variabilidad subyacente del proceso. Se realizé un desglose detallado
de los costes para evaluar conjuntamente todas las decisiones que afectaban al presupuesto
del proyecto (uso de sensores provisionales, pérdidas durante el periodo de sensorizacion,

etc.).

Preprocesado: una vez recogidos (a razén de 1 muestra por segundo en el caso de X}'), los
datos se preprocesaron mediante codificacion one-hot para las variables categdricas (nimeros
de horno, cavidad y molde), mientras que el tiempo de ciclo se convirti6 a su puntuacién Z.
En cuanto a la variable dependiente del tiempo X 1 una serie de entrevistas con conclusio-
nes empiricas del personal permitieron extraer caracteristicas de importancia potencial para
la deteccién de defectos de las series temporales registradas para cada pieza, como se mues-
tra en la Figura 4.5. Una vez extraidos, los valores de las caracteristicas se normalizaron a
su puntuacion Z. La etapa de preprocesamiento produjo un total de 19 predictores binarios
y de valor real. En este primer ciclo no fue necesario imputar los datos perdidos, mientras
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Figura 4.5: Caracteristicas extraidas de la serie temporal X} capturada por el sensor seleccionado
en el ensayo k = 1: puntos extremos {vo,...,vs}, dreas {Ay,..., As} y retardos {t1,...,t5},
resultando en 16 caracteristicas.

(1.d)

que solo se detectaron valores atipicos en X debido a errores de lectura sufridos por el sen-
sor instalado. Se realiz6 una correccion estadistica sobre las muestras atipicas identificadas,
sustituyendo por la media de la mediana de los 3 valores anteriores y posteriores aquellos
puntos cuya diferencia con respecto al valor del punto anterior y posterior es superior a un
determinado porcentaje. (ver Figura 4.6).

Predecir: Los resultados en términos de precision, recall, puntuacién F1 y area bajo la curva
(AUC, [175]) obtenidos por cada esquema en una validacién cruzada de 5 x 5 para submues-
treo y sobremuestreo + RF se muestran en la Tabla 4.1. Dados los malos resultados obtenidos
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Figura 4.6: Célculo de las medianas tras detectar un valor atipico @ y sustitucion de la muestra atipica
utilizando el valor medio de las medianas calculadas.

Tabla 4.1: Puntuaciones medias de los modelos de la primera iteracién de la metodologia ASPPID.

(1.e)

Modelo Recall Precision F1 AUC
OVERSAMPLING + RF 0.2325 0.6427 0.3404 0.8745
SMOTE + RF 0.2988 0.4527 0.3480 0.8214

BORDERLINESMOTE + RF  0.2325 0.4510 0.3051 0.8633
SMOTE-TOMEKLINKS + RF 0313  0.4346 0.3504 0.8105

ADASYN + RF 0.2331 0.5020 0.3160 0.8666
ENN + RF 0.3199 0.4201 0.3463 0.8032
OSS +RF 0.2164 0.6584 0.3249 0.8837

en esta prueba comparativa, el equipo realizé una tltima comprobacion para determinar si el
nimero de ejemplos del conjunto de datos era suficiente para predecir la variable objetivo.
Este estudio se realizé observando la evolucién del rendimiento de los modelos a medida
que se reduce progresivamente el tamafio del conjunto de datos. Unicamente mostrados para
ADASYN + RF (Figura 4.7) por brevedad, los resultados obtenidos para todos los métodos
llevan a la misma conclusion: la cantidad de datos recuperados en este primer ensayo era su-
ficiente, ya que los datos adicionales producidos por mds muestras (por ejemplo, ampliando
T™"(s1)) no mejorarian significativamente el rendimiento del modelo.

col

Podemos confirmar que AUC no es una buena medida cuando la clase de desequilibrio estd
presente. Se puede observar que a pesar de que el modelo no clasifica bien la clase positiva, se
dan valores altos de AUC. Esto se debe al peso que tiene la clase mayoritaria en la generacién
del modelo.

Implementar: los resultados insatisfactorios obtenidos con este primer sensor no fueron con-
vincentes para invertir en una fase de implementacion para validarlos en produccion.

Basandose en los datos extraidos de este primer estudio, el equipo de mejora propuso una nueva
iteracion de la metodologia ASPPID a la direccion de la planta, en la que probar un nuevo conjunto
de sensores dentro del proceso de produccién monitorizado. La primera conclusién extraida y con-
sensuada por ambas partes fue que los sensores utilizados en esta primera prueba no eran suficientes
para alcanzar el valor objetivo establecido By, (t), sin embargo, la utilizacién de sensores ya insta-
lados en otra maquina en lugar de adquirirlos habia reducido drasticamente -més de un 90 %- los
costes previstos para esta primera iteracion. Este hecho reforzé la consideracién de la eficiencia de
costes como un aspecto clave en iteraciones posteriores de ASPPID, y dirigi6 a partir de entonces
las negociaciones con los proveedores de sensores.
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Figura 4.7: Puntuacién media de los modelos en funcién de la cantidad de datos para el enfoque
ADASYN + RF.

4.4.0.2. Segunda iteracion (k = 2)

Esta segunda iteracion, y en general, todas las iteraciones dentro de una implementacién ASP-
PID, parten siempre del ejercicio Ishikawa realizado en iteraciones anteriores:

(2.2)

2.b)

2.

2.d)

Analizar: el equipo de mejora se reunié de nuevo y generd nuevas hipdtesis con las variables
inicialmente descartadas. En consecuencia se decidid y acordd sensorizar nuevas magnitudes
y elementos a lo largo de la linea de produccidn, soportando la incertidumbre de su relevancia
predictiva con la incorporacién de nuevos miembros (previa aprobacion del equipo directivo)
con conocimientos en Fisica y Termodindmica. Dado que los sensores de la primera iteracién
ASPPID no supusieron ningiin coste para el proyecto, se volvieron a utilizar en esta segun-
da prueba. Los nuevos sensores necesarios para capturar el nuevo conjunto de parametros
decidido se alquilaron en lugar de comprarse tras negociar con el proveedor, que finalmente
admitié un cambio en su modelo de relacién con la empresa (es decir, el proveedor aceptd
incluir el modo B en su cartera de ventas M s, (s2)). Llegados a este punto, es importante
prescribir que, en general, las variables y los sensores que las capturan utilizados en los pri-
meros ensayos no deben descartarse del ciclo ASPPID a menos que el equipo de deteccion
asociado sea lo suficientemente caro como para causar un problema presupuestario a lo largo
del proyecto, aunque al descartarlos el equipo corra el riesgo de perder valiosas interacciones
predictivas entre variables.

Sensorizar: una vez instalados y plenamente operativos los sensores alquilados, se controla-
ron 3 nuevas series temporales: X?2, X} y X;' (enmascaradas por motivos de confidenciali-

dad), recogidas durante un periodo de 777%™ (s5) = 2 meses a | muestra por segundo.

Preprocesar: repitiendo el procedimiento de extraccion de rasgos realizado en X/} con las
series temporales adicionales de 3 monitorizadas por los nuevos sensores, se produjo un con-
junto de datos compuesto por 13522 partes, cada una caracterizada por 35 rasgos, con una
tasa de muestras de no calidad del 13,44 %. La normalizacién y la depuracién se llevaron a
cabo utilizando las mismas técnicas que en X} en X?2, X} y X}

Predecir: se realiz6 un andlisis de datos idéntico al de la primera iteracién con este nuevo
conjunto de datos: se utilizaron técnicas para tratar el desequilibrio de clases y un clasificador
RF interno con una validacién cruzada de 5 x 5 veces al construir el modelo, lo que dio lugar
a las puntuaciones que figuran en la tabla 4.2.
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De todos los modelos generados, se seleccioné la combinacién con los valores medios mas
altos de F1 y recall (SMOTE + RF), ya que todas las piezas se someten a un control de calidad
tras ser procesadas, por lo que la precisién es menos relevante en la eleccién del modelo.
El estudio de la importancia predictiva para cada variable (evidenciada por el modelo RF)
sugirié la discriminacién de dos grupos de caracteristicas que comprendian mas del 50 %
de la importancia predictiva sobre los que construir dos clasificadores de arbol de decisién
diferentes: uno sélo con el primer grupo de importancia de la variable (Grupo 1), y el segundo
con el primer y el segundo grupo (Grupo 142). La razén de proceder de este modo estriba en
la eventual implantacién y despliegue del modelo: operar y afinar menos variables dentro de
la linea de produccidn resulta mds rentable y facil de adoptar por el personal de la planta.

Tabla 4.2: Puntuaciones medias de los modelos de la segunda iteracién de la metodologia ASPPID.

Modelo Recall Precision Fl1 AUC
OVERSAMPLING + RF 0.4604 0.7604 0.5733 0.7585
SMOTE + RF 0.5989 0.5728 0.5854 0.6658

BORDERLINESMOTE + RF ~ 0.5160 0.6757 0.5850 0.7227
SMOTE-TOMEKLINKS + RF  0.6070 0.5595 0.5821 0.6593

ADASYN + RF 0.5324  0.6604 0.5893 0.7125
ENN + RF 0.6243  0.5345 0.5756  0.6455
OSS + RF 0.4971 0.7155 0.5864 0.7361

A diferencia de Random Forest, los drboles de clasificacién pueden ser sensibles a la colinea-
lidad [174], por lo que el primer paso consiste en verificar la multilinealidad de las variables
implicadas en el Grupo 1, a saber, V09, V10, V15 y V16. A este respecto, una matriz de co-
rrelaciones por pares revel6 una elevada dependencia lineal entre las variables seleccionadas.
A partir de esta informacion, se construyeron modelos de arbol sobre diferentes subconjuntos
de datos basados inicamente en la variable v16, cuyo umbral de decisién demostré ser bas-
tante estable con respecto a diferentes muestras de entrenamiento (comparando entre drboles
entrenados sobre diferentes subconjuntos de los datos disponibles). Si se utilizaran ambos
grupos de caracteristicas, se incluirian en el conjunto de datos las variables v14, v1, v8, v4 y
v3 que componen el Grupo 1+2. Un anélisis de correlacion similar al realizado anteriormente
puso de manifiesto que s6lo existia colinealidad entre las variables del primer grupo. Por lo
tanto, todas las caracteristicas del segundo grupo se introdujeron en el modelo de arbol de
decisidn, junto con la caracteristica v16 del primer grupo.

Las figuras 4.8.a y 4.9.b muestran el drbol de clasificacién mds frecuente resultante de crear
el modelo explicativo sobre 5 pliegues del conjunto de datos equilibrado con las variables
de los grupos 1 y 142, respectivamente. Cada nodo muestra la clase predicha predominante
(ACEPTADA/RECHAZADA), el porcentaje de observaciones y la ocurrencia de la predicha
predominante dentro de dichas observaciones en cada nodo. Puede observarse que v16 es
capaz, por si solo, de separar las dos clases. En cuanto al arbol construido utilizando el grupo
1+2, el nimero de variables que hay que controlar es mayor, lo que da lugar a un conjunto de
reglas demasiado complejo para ser aplicado en produccién. Una vez mds, se observa que la
variable v16 separa perfectamente ambas clases.

Los resultados correspondientes a la aplicacién de los arboles anteriores se muestran en la
Tabla 4.3. A pesar de que el NOR es inferior en el arbol entrenado sobre los grupos 1y 2,
el conjunto de reglas extraido del arbol crecido por el modelo se considerd definitivamente
demasiado complejo para ser implementado en la linea de produccién. Aunque ambos mode-
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Figura 4.8: Arboles de decisién més frecuentes inferidos a partir de la informacién recogida con
diferentes subconjuntos de caracteristicas grupo 1.
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Figura 4.9: Arboles de decision mds frecuentes inferidos a partir de la informacién recogida con
diferentes subconjuntos de caracteristicas grupo 1+2.

los mejoraron sus puntuaciones NOR con respecto a la referencia en la prueba k£ = 1 (lo que
respalda su potencial para producir una tasa de no calidad méaxima igual al 8 % en la fase de
implementacién), el equipo de mejora comunicé al director de ingenieria la compensacién de
Pareto entre la posibilidad de implementar de las reglas extraidas del modelo y su ganancia
de rendimiento en términos de recuerdo. Impulsado por su simplicidad, el responsable optd
por el modelo més sencillo basado en la variable v16.

(2.e) Implementar: en esta fase se implement6 la regla extraida del modelo de arbol de decision
explicativo seleccionado tras la fase predict y se ejecuté en produccion durante Ty, (s2) = 3
meses. Concretamente, el personal de la planta se aseguré de que la maquinaria cumpliera
las condiciones dictadas por el modelo de drbol seleccionado para producir menos piezas
defectuosas (puesto que se selecciond el modelo més sencillo, se redujo a V16 < —1, 2).
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Esta nueva directiva de produccion produjo 23966 piezas, con 1672 RECHAZADAS y 22294
ACEPTADAS, es decir, una tasa de no calidad del 6,98 %, alcanzando el objetivo del proyecto
ASPPID en K = 2 iteraciones.

Tabla 4.3: NOR (intervalo de confianza medio) de las reglas extraidas de los grupos de caracteristicas.

SMOTE + Decision Tree
Variables Datos originales Rama minima defectos Rama maximos defectos
Grupo 1+2 (prediccion) 13,34 £ 0,47 % 7,054+ 0,49 % 59,67 £ 2,04 %
Grupo 1 (prediccion) 13,34 +£0,47% 7,37 +£0,52% 57,76 £2,21%
Grupo 1 (implementacion) - 6.98 % -

Una vez verificado por el equipo de mejora y presentado al equipo directivo, se compréd
el segundo sensor alquilado, aumentando sélo un 8,62 % el coste global de la prueba con
respecto al caso en el que el sensor sy se compré desde el principio. Sin embargo, como
se muestra en la Figura 4.10, el coste global del equipo de deteccion gastado durante el
proyecto ASPPID, incluyendo la primera y la segunda iteracién, se redujo hasta el 43,11 %
con respecto a un esquema tradicional de compraventa. Este ahorro de costes fue reconocido
por el equipo directivo a una eleccién acertada e informada de los equipos de deteccidn,
y a una estrecha correspondencia entre las métricas de rendimiento del modelo predictivo
desarrollado y los requisitos del caso de uso, que aunaba la facilidad de despliegue y el
cumplimiento del objetivo de rendimiento impuesto.
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Figura 4.10: Comparacion grafica entre los costes derivados de las estrategias de alquiler (—) y
compra (—) en la adquisicidn de sensores dentro de la metodologia ASPPID. El gréifico también
incluye la progresion del beneficio (—) a lo largo del ciclo ASPPID.

4.4.0.3. Desplegar

Verificados los resultados de la fase de implementacion, el director del proyecto actualizé la
informacién del AMFE en la base de conocimientos de la empresa [176].
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4.5. Resultados y conclusiones

Se ha presentado ASPPID, una novedosa metodologia iterativa para la seleccion eficiente de
equipos de deteccién en procesos industriales y maquinaria, capitalizando esencialmente un papel
predominante del cientifico de datos a lo largo de todo el flujo de trabajo de decisién, no sélo dentro
de las etapas en las que se explotan los datos capturados. La metodologia propuesta comprende
etapas en las que todas las decisiones se toman para minimizar los costes y cumplir el objetivo de
beneficio del proyecto global.

Para ello, ASPPID propone organizar un equipo en el que el cientifico de datos principal salve la
distancia tradicional entre la compra de sensores y su utilidad esperada con respecto a los objetivos
del proyecto. Ademds, si el proveedor lo permite, ASPPID recomienda explorar nuevas formas de
aprovisionamiento e instalacién temporal de sensores, de forma que los costes extra de alquiler se
vean compensados por un menor riesgo asumido por el equipo, especialmente cuando el proyecto
se realiza con datos generados en escenarios de aplicacion con escasas o nulas buenas practicas
reportadas por la comunidad. La adopcién de esta metodologia es especialmente adecuada cuando no
se dispone de informacion a priori sobre el potencial de los datos capturados por el sensor para sesgar
el proyecto en cuestion; en este caso se considera crucial una profunda implicacién del cientifico de
datos en la seleccion de los equipos de sensorizado que se probarén a lo largo de los ensayos para
no sobredimensionar los requisitos de sensorizado de la planta.

Para validar la metodologia propuesta se utilizé un caso de uso llevado a cabo en una industria
manufacturera real. La aplicacién de ASPPID dio lugar a una reduccidn de los costes de los sensores
superior al 43 % con respecto al caso en el que todos los sensores se adquirieron desde el principio,
al tiempo que se cumplia un ratio de rechazo (NQR) inferior al valor objetivo impuesto al inicio de
ASPPID.
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Capitulo 5

Optimizacion de la planificacion de la
produccion

Este capitulo se centra en describir la optimizacion de la planificacién de la produccién hacien-
do uso de la inteligencia artificial como soporte de la mejora. El capitulo queda organizado de la
siguiente manera: la seccién 5.1 introduce el tipo de problema que se pretende resolver y por qué
es critico para las organizaciones. A continuacidn, la seccidn 5.2 detalla el caso de uso que se va
a resolver. La seccién 5.3 describe la metodologia aplicada para alcanzar los objetivos, y que se
aplicard en la seccion 5.4. La seccién 5.5 expone los resultados y conclusiones generales para este
problema.

5.1. Introduccion

Tal y como se describi6 en la introduccién y en la seccién 2.1.2, la planificacién de la produccién
es uno de los principales problemas de las organizaciones industriales, donde se ha demostrado
que los algoritmos evolutivos ayudan a tomar esas decisiones formulando de diferentes maneras la
eficiencia buscada para el plan de produccién, que en esencia se reduce a fabricar el mayor niimero
de unidades posible con el minimo desperdicio [177, 178].

Con dos objetivos fijados, la reduccion del makespan y la minimizacién de costes derivados
principalmente del consumo energético, es intuitivo deducir que ambos objetivos pueden ser con-
trapuestos, especialmente cuando se trata de activos que demandan energia cuya tasa de produccién
estd estrechamente correlacionada con la cantidad de energia necesaria para producir (por ejemplo,
hornos de arco eléctrico). Este problema puede generalizarse como una variante multiobjetivo de
JSP que comprende dos objetivos: i) makespan y ii) costes de produccion, que se supone que de-
penden de diferentes conceptos relacionados y no relacionados con la energia. El coste econdémico
dependera principalmente, segin el tipo de industria, de la cantidad de consumo energético de las
mdquinas, que puede ser diferente en funcién de su estado (en espera/activa/parada).

Por otra parte, los costes de produccién también se rigen en gran medida por el coste de la mano
de obra, que puede variar en funcién del turno. También pueden tenerse en cuenta otros factores
de coste cuando se considera el coste como objetivo de produccién, pero en determinadas plantas
industriales la energia se convierte en el concepto que domina los gastos de produccién [39].

A la hora de optimizar cualquier formulacién JSP, la metodologia mds cominmente adoptada
consiste en seleccionar una serie de algoritmos metaheuristicos que conformen una muestra repre-
sentativa del estado del arte, y realizar un estudio experimental para determinar qué algoritmo de
entre ellos ofrece la mejor solucién. Sin embargo, el fin tltimo de la investigacion en esta direccion

65
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debe ser la obtencidon de un optimizador capaz de resolver eficazmente instancias de problemas de
interés, orientado a mejorar los resultados de otros métodos ya existentes. Entre las practicas habi-
tuales seguidas con este fin se incluyen el ajuste manual de los pardmetros de un algoritmo dado, o
la adicién de nuevos componentes (por ejemplo, un operador de variacién o un método de busqueda
local) al proceso de biisqueda, que pueden explotar el conocimiento especifico del problema. Como
resultado, a menudo se produce un algoritmo denominado nuevo, pero en la mayoria de los casos la
plantilla algoritmica del algoritmo de bisqueda metaheuristica sigue siendo esencialmente la misma.

En este sentido, damos un paso mds y exploramos el potencial de las herramientas de disefio
automatizado de algoritmos para el JSP multiobjetivo. Dado un conjunto de componentes algorit-
micos que pueden combinarse entre si, y un conjunto de problemas utilizados como conjunto de
entrenamiento, las herramientas automatizadas de disefio de algoritmos pueden descubrir de forma
auténoma un algoritmo evolutivo que esté adaptado para tratar eficientemente instancias no vistas
del mismo problema. Mientras que la aplicabilidad del disefio algoritmico automatizado (también
conocido como configuracion automdtica de algoritmos) ha sido pulsada para muchos escenarios de
aplicacién diferentes hasta la fecha [179, 180], hasta donde sabemos no ha habido ningtn estudio
previo que evalde hasta qué punto las JSP multiobjetivo pueden beneficiarse de estas herramientas,
ni ha habido ningtin debate informado previo sobre las ventajas practicas derivadas de su adopcion.
Para cubrir este nicho, este trabajo se apoya en el framework jMetal como motor de optimizacién
multiobjetivo, que recientemente ha liberado funcionalidades para el disefio automatizado de algorit-
mos evolutivos multiobjetivo [181, 182] basadas en el conocido paquete irace para la configuracién
y diseflo automatizado de algoritmos [183]. Definimos varias instancias de entrenamiento y prueba
de una formulacion multiobjetivo del JSP en la que, ademds de los factores considerados en [39], se
incluyen como nuevos conceptos de coste los costes de personal por turnos y los diferentes costes
de electricidad por horas.

5.2. Problema a resolver

Una de las conclusiones del andlisis de las taxonomias realizado en el estado del arte es que
los problemas se centraban principalmente en dos objetivos, desde el punto de vista energético, el
consumo de energia es prioritario, y desde el punto de vista operativo, el makespan es clave. Por lo
tanto, proponemos resolver un problema bi-objetivo que trata de encontrar la solucién dptima para
estos dos objetivos, pero teniendo ademds en cuenta los tiempos y consumos de las médquinas, los
tiempos y consumos de arranque y parada de las maquinas y su velocidad, el coste eléctrico horario
y el coste de personal.

Otro de los puntos criticos detectados en el estado del arte es que muchos de los estudios se
han centrado principalmente en el desarrollo de nuevos algoritmos que suponen una mejora respecto
a los algoritmos tradicionales. En este estudio vamos a basarnos en explotar el potencial de los
algoritmos ya existentes mediante la dptima configuracién de los hiperpardmetros. Para ello serd
necesario generar un auto-configurador de parimetros que permita encontrar los hiperparametros de
los algoritmos de optimizacién multiobjetivo capaces de encontrar las mejores soluciones.

5.3. AutoMOEA - Metodologia propuesta

Para conseguir resolver el problema planteado en el apartado anterior vamos a necesitar disefiar
un algoritmo de configuracién de hiperpardmetros automatico que sea capaz de abordar los proble-
mas de JSP con la energia como uno de sus objetivos. Por tanto, debe responder a las siguientes
cuestiones:

= ;Qué componentes y pardmetros algoritmicos se utilizan? (subseccién 5.3.2)
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= ;Qué casos problematicos deben utilizarse para la formacién? (subseccién 5.3.3)

= ;Cémo medir la calidad de una configuracién concreta, dado que los frentes de Pareto de las
instancias JSP no se conocen de antemano? (subseccion 5.3.4)

= ;Qué recursos informaticos se necesitan y cudnto tiempo se tarda en buscar la configuracion
de AutoMOEA por irace? (subseccioén 5.3.5y 5.3.6)

Pero antes de responder a estas cuestiones, y de modo introductorio, es necesario detallar como
son las instancias de problemas a resolver que se van a tener en cuenta. Dichas instancias son de
caracter publico [184], y s6lo tienen en cuenta el tiempo de ejecucion de los trabajos y el niimero
de maquinas disponibles para realizar los mismos, por lo que no incorporan informacién relativa a
la energia. Dichas instancias son de la forma:

53
0 19 9 33
9 11 10 22

Donde la primera fila indica el nimero de trabajos y el nimero de maquinas (5 y 3 en el ejemplo)
y las siguientes contienen pares que incluyen la miquina y el tiempo necesario para ejecutar esa parte
del trabajo. En este caso, por ejemplo, el primer trabajo ejecuta la maquina 0 durante 19 unidades de
tiempo

5.3.1. Enriquecimiento de instancias JSP

Para poder integrar la energia como uno de los objetivos, es necesario enriquecer la informacién
de estas instancias, con informacién adicional sobre la energia, teniendo en cuenta las paradas, los
tiempos muertos, velocidades de las maquinas, coste de los relevos y el coste horario de la energia.
Por lo tanto se han incluido nuevos campos asociados a la energia:

= Consumo de energia por unidad de tiempo:

* machineWorkingEnergy: Consumo total de energia por unidad de tiempo mientras una
méquina estd en funcionamiento.

* machineldleEnergy: Unidad de tiempo de consumo total de energia mientras una maqui-
na estd en estado inactivo.

* machineWorkingToStopEnergy: Consumo total de energfa por unidad de tiempo mientras
una maquina deja de funcionar.

» machineWorkingToldleEnergy: Consumo total de energia por tiempo unido mientras una
maquina pasa del estado de trabajo al de reposo.

= Variables de velocidad de la maquina:

» numberOfVelocities: Conjunto de las velocidades que puede tener una maquina.
= Penalizacion de la energia de la velocidad:

* velocityPenalty: Penalizacién del consumo de energia por diferentes velocidades.

= Variables temporales unitarias:
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* machineTimeToldle: Unidades de tiempo que necesita una maquina para pasar del estado
de reposo al de arranque o del arranque al reposo.

» machineTimeToStop: Unidades de tiempo que necesita una maquina para pasar del estado
de trabajo al de parada o viceversa.

= Variables relativas al coste de personal

* personalCost: Coste medio de cada relevo, siendo constante durante todo un relevo.
= Coste horario de la energia

* electricCostPerHour : Coste promedio horario para cada hora del dia.

Con estas nuevas variables podemos definir cudnta energia y tiempo va a consumir una maquina
para un determinado trabajo que se ejecuta en = nimero de unidades de tiempo. Cabe destacar que
el usuario puede configurar diferentes velocidades de maquina y tiempos de espera de maquina, per-
mitiendo tomar decisiones como dejar una maquina en estado de reposo hasta la siguiente operacion
o apagarla y volverla a arrancar, establecer el coste de los relevos y el coste energético del KWh para
cada hora a lo largo del dia.

5.3.2. Diseno

5.3.2.1. Codificacion de la solucion

Una decision crucial a la hora de abordar el problema definido anteriormente con algoritmos me-
taheuristicos es la estrategia de codificacion de la solucidn, es decir, la metodologia para representar
numéricamente cualquier solucién al problema.

Para empezar, se utilizard una codificacion de lista de enteros, representando cada solucién como
una lista de enteros con longitud J x M, donde J es el nimero de trabajos y M es el nimero de
maquinas, tal y como se present6 en [185]. Para incluir la posibilidad de no trabajar en una o mds
horas durante el dia, se agrega una nueva lista, de longitud igual a la lista anterior multiplicada por
un factor Z, divisible por 24, de modo que cada entrada de la lista es ahora una hora en un bloque de
24 entradas consecutivas. El algoritmo busca las horas del dia para trabajar con este coste horario,
ya que genera una matriz Z veces replicada (multiplo de 24), cuya codificacién binaria indica las
horas laborables/no laborables. Como resultado, esto afecta directamente al makespan (més tiempo
hasta la finalizacién si el trabajo abarca horas cuyo gen codificado se establece en 0) y al coste
(debido a las horas punta y no punta del coste eléctrico, y los costes de los diferentes turnos). Con
ello, podemos satisfacer la condicién de que la planta opere en horas de energia mas barata o, en
cambio, decida producir en periodos de menor coste de personal. Como cada valor de esta cadena
estd comprendido entre 1 y J, e imponiendo que cada valor s6lo puede repetirse J veces, la lista se
recorre secuencialmente, de forma que cada vez que aparece un determinado valor sobre la lista se
da un paso adelante en el trabajo, hasta que éste finaliza.

Para introducir el concepto de energia, se generan listas de igual longitud para velocidad de
maquina, maquina parada, turno y coste horario, de forma que la suma de los costes asociados
del producto escalar de estos vectores nos dard el coste de produccion. La Figura 5.1 ilustra esta
estrategia de codificacién, mostrando las diferentes listas incluidas en el genotipo de la solucién.
Para empezar, trabajo a ejecutar denota el nimero del trabajo a ejecutar, codificado como un entero
entre 0y J — 1. El velocidad de ejecucion indica la velocidad a la que se ejecuta el trabajo, que es un
multiplicador (x1, x2 o x3) de la velocidad de procesamiento base de la maquina. Los elementos
de la lista denominados ;parada o en espera al finalizar? son iguales a 1 6 0, dependiendo de si la
madquina pasa al estado inactiva tras finalizar su trabajo o, por el contrario, estd parada. La lista
coste de mano de obra indica el turno durante el cual se procesa el trabajo: turno de mafiana, tarde o
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Horal Hora2 Hora 3 Hora 4 Hora 23 Hora 24
Trabajo a ejecutar \ 1 \ 1 \ 3 [ 0 | '.'J ;'r | 5 2 |
Velocidad de méaquina 1 [ 1 [ 2 [ 2 | .’ _j | 1 3 |
1!
¢Parada o en espera al acabar? ‘ 1 2 l 1 | i | ,' ,I | 1 1 |
Turno horario 1 1 | 1 | 1 | "J ‘-'.' | 3 3 |
15 2 | 1 | 15 ] .' " [ ©» u |

Coste eléctrico por hora

Figura 5.1: Ejemplo de la estrategia de codificacion de soluciones adoptada.

noche, cada uno con un coste medio de mano de obra por hora. Por tltimo, el coste de electricidad
por hora indica el coste medio horario de electricidad incurrido en la produccién segtin las horas en
las que se procesan los trabajos y el estado y velocidad de procesamiento de las maquinas.

5.3.2.2. Operadores de variacion

La estrategia de codificacion anterior es adecuada para los operadores de cruce y mutacién de-
finidos en [39], que se utilizardn en nuestros experimentos. En concreto, se definen dos operadores,
JSPCrossover para el cruce y JSPMutation para la mutacion.

El operador de cruce procede como sigue: tras seleccionar dos soluciones padre de la poblacién,
se elige uniformemente al azar una dimensioén de la solucién codificada entre horario, velocidad o
inactividad. A continuacién, se vuelven a seleccionar dos posiciones aleatorias dentro de la lista
correspondiente a la dimensién seleccionada y se intercambian entre los dos padres, dando lugar a
dos hijos. La probabilidad de cruce se fija en el 90 % para los algoritmos sin autoconfigurador. En el
operador de mutacion, se realiza una seleccién aleatoria entre (horario, velocidad y reposo). A con-
tinuacidn, se realiza un intercambio aleatorio entre dos posiciones elegidas al azar. La probabilidad
de mutacion se ha fijado en 100 % (es decir, siempre se aplica la mutacién).

El JSP se implementa en jMetal, incluyendo los mencionados operadores de variacion especi-
ficos etiquetados como JSPMutation y JSPCrossover, de forma que cualquiera de los algoritmos
evolutivos multiobjetivo disponibles en jMetal pueda utilizarlos para resolver el problema. El uso
combinado de jMetal e irace para el ajuste automadtico de pardmetros se basa en la propuesta pre-
sentada en [186], donde se presentd un estudio sobre la configuracidon automadtica de NSGA-II [64].
Aqui utilizamos una plantilla algoritmica similar que, al instanciarse con un conjunto determinado
de componentes, da lugar a un algoritmo evolutivo concreto.

El espacio de disefio actual se detalla en la Tabla 5.1. Partiendo de un tamafio de poblacién fijo
de 50 soluciones, el tamafio de la poblacién descendiente puede tomar un valor en el rango de 1 (es
decir, en estado estacionario) a 400, y se puede incorporar un archivo externo; en tal caso, el tamafo
de la poblacién puede variar dentro del rango entero [10, 200] y el resultado de la biisqueda serdn
las soluciones contenidas en el archivo en lugar de la poblacién. El archivo tiene un tamafio maximo
de 50 individuos, y se utiliza el estimador de densidad de distancia de hacinamiento [64] para podarl
o cuando se llena.

El modelo algoritmico supone que se utiliza un método de clasificacién y un estimador de den-
sidad para discriminar las soluciones tanto en el paso de seleccién como en el de sustitucion. Estos
componentes pueden ser el ranking de no dominancia y la distancia de crowding de NSGA-Il y el
ranking de strength y el estimador de densidad k-préximo (KNN) de SPEA2 [187]. Si se selecciona
KNN, el valor de K oscila entre 1 y 3. La seleccién puede ser aleatoria o por torneo. La seleccién
puede ser aleatoria o por torneo con un tamafio de torneo entre 2 y 10. Por dltimo, la probabilidad
de aplicar el operador JSPCrossover oscila entre 0.0 y 1.0 (siempre se aplica el JSPMutation).
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Tabla 5.1: Espacio de pardmetros de AutoMOEA para resolver JSP. El tamafio de la poblacién es
50.

Parametro Dominio de bisqueda
offspringPopulationSize [1,400]
algorithmResult {external Archive, population}
populationSizeWithArchive [10, 200] (subject to algorithmResult == external Archive)
ranking {dominanceRanking, strengthRanking}
densityEstimator {crowdingDistance, kKNN}
kValueForKNN [1,3] (subject to densityEstimator == kNN)
selection {tournament, random}
selectionTournamentSize [2, 10] (subject to selection == tournament)
crossover JSPCrossover
crossoverProbability [0.0, 1.0]
mutation JSPMutation

5.3.3. Conjunto de instancias de entrenamiento

Elegir un conjunto de entrenamiento adecuado es una decisién clave porque afecta, por un lado,
a la capacidad del algoritmo disefiado para generalizar y resolver eficazmente otros problemas. Por
otro lado, también repercute en el tiempo de computacién requerido por irace para encontrar la mejor
combinacién de componentes. Hemos de tener en cuenta que, por defecto, irace genera 100.000
configuraciones.

Dado que éste es nuestro primer estudio sobre las capacidades del disefio algoritmico automaético
para abordar la JSP con metaheuristicas, hemos elegido las tres instancias JSP mas pequefias, LA04,
LAI0,y FT06. De este modo, priorizamos encontrar los hiperpardmetros de forma rapida del disefio
algoritmico final, con la esperanza de que generalice bien aunque sélo se evalie en instancias sen-
cillas del problema. En este sentido, la condicién de parada del AutoMOEA se reduce a computar
un maximo de 25.000 evaluaciones de funciones, mientras que en la seccidén de experimentacion
este nimero se incrementard a 200.000. La eficacia de estas decisiones se evaluard en la seccién
experimental.

5.3.4. Medicion de la calidad de las configuraciones

La herramienta irace requiere una medida que, dadas dos configuraciones algoritmicas diferen-
tes, determine cudl es la mejor. Dado que el objeto de comparacién son las aproximaciones del frente
de Pareto, deberia aplicarse un indicador de calidad. Sin embargo, la mayoria de ellos (por ejemplo,
distancia generacional invertida, épsilon, etc.) se calculan utilizando un frente de Pareto de referen-
cia. Tampoco conocemos los frentes de Pareto de los problemas de referencia JSP. Por lo tanto,
hemos seleccionado el indicador de hipervolumen, ya que sélo requiere un punto de referencia. Para
definir dichos puntos de referencia, hemos examinado, para cada caso de problema, todos los fren-
tes producidos tras una serie de pruebas piloto realizadas fuera de linea. Después de registrar los
puntos extremos abarcados por todos estos frentes para cada objetivo, hemos afiadido un desplaza-
miento conservador para garantizar que los frentes encontrados por AutoMOEA probablemente los
dominen.

5.3.5. Recursos informaticos y codigo fuente

El uso de irace para encontrar configuraciones es una tarea computacional intensiva. En nuestro
estudio, hemos utilizado un entorno de virtualizacién ubicado en el Centro de Investigacién Ada
Byron de la Universidad de Mdlaga (Espafia). En concreto, hemos utilizado una mdquina virtual
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con procesador Intel(R) Xeon(R) Platinum 8358 CPU @ 2.60GHz (64 cores) y 64GB de RAM. El
sistema operativo es Ubuntu 21.04 y las versiones de Java y irace son, respectivamente, JDK 14 y
3.4.1. La version de jMetal es 6.0-SNAPSHOT. Utilizando estos recursos, el tiempo de ejecucion de
irace ha sido de unas 6 horas. De acuerdo con las directrices y buenas practicas prescritas en [39],
todo el cédigo fuente y los resultados reportados en este manuscrito estan disponibles bajo peticién
escrita a los autores.

5.3.6. Configuracion de AutoMOEA encontrada por irace

La mejor configuracién para AutoMOEA encontrada por irace se detalla en la Tabla 5.2, donde se
incluye en la columna de la izquierda la configuracién de NSGA-II como referencia. Curiosamente,
se observa que AutoMOEA no utiliza un archivo externo, a diferencia del algoritmo AutoNSGA-II
reportado en [186], que si hacia uso de él. Ademds, el tamafio de la poblacién de descendientes se
reduce de 50 a 36, el estimador de densidad es strength ranking, las probabilidades de cruce son
similares a la de NSGA-II, y el tamafio del torneo es de 5 en lugar de 2. Los experimentos en lo que
sigue revelardn si estas diferencias en el espacio de disefio se traducen en ganancias significativas de
rendimiento cuando se evalian en casos de problemas no vistos.

Tabla 5.2: Parametrizaciéon de NSGA-Il y AutoMOEA para JSP. El tamafio de la poblacién es de 50
soluciones.

Parametros NSGA-II AutoMOEA
algorithmResult population population
offspringPopulationSize 50 36
ranking dominanceRanking strengthRanking
densityEstimator crowdingDistance crowdingDistance
crossover JSSPCrossover JSSPCrossover
crossoverProbability 0.90 0.955
selection tournament tournament
selectionTournamentSize 2 5

5.4. Experimentacion

Una vez planteado el disefo, se lleva a cabo la experimentacion sobre las siguientes instancias
JSP:

= [a04 [188], 5 maquinas y 10 trabajos.

= [al0[188], 5 maquinas y 15 trabajos.

= ft06 [189], 6 maquinas y 6 trabajos.

= orb01 [188], 10 maquinas and 10 trabajos.
= abz5 [190], 10 miquinas y 10 trabajos.

= swv20 [191], 10 méaquinas y 50 trabajos.

= fal2 [192], 15 méaquinas y 20 trabajos.

» dmull [193], 15 maquinas y 30 trabajos.
= yn03 [194], 20 méaquinas y 20 trabajos.
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= dmu40 [193], 20 maquinas y 50 trabajos.
= fa77 [184], 20 maquinas y 100 trabajos.

El criterio para seleccionar las instancias de este problema es cubrir al menos un conjunto de
datos de cada una de las publicaciones que han aparecido en la literatura analizada, pero tratando
de elegir una variedad suficiente de instancias, en cuanto al nimero de maquinas y al nimero de
trabajos, con una complejidad gradual del problema, de menor a mayor.

Una vez que irace ha encontrado una solucién potencialmente buena sobre las instancias JSP
de entrenamiento consideradas, el siguiente paso es evaluar si el AutoMOEA auto disefiado es ca-
paz de mejorar los resultados obtenidos por otros algoritmos sobre las instancias JSP consideradas.
Concretamente, hemos seleccionado los que son representativos de las tres categorias de algoritmos
evolutivos multiobjetivo: Basados en Pareto (NSGA-II [64] y SPEA2 [187]), basados en descom-
posicion (MOEA/D [65] y GWASFGA [195]), y basados en indicadores (SMS-EMOA [66]). Todos
los algoritmos - incluido AutoMOEA - estan configurados con un tamafio de poblacién de 50 in-
dividuos, mientras que la condicién de parada se fija en un maximo de 200.000 evaluaciones de
funciones. Todos ellos utilizan los mismos operadores de variacién JSPCrossover, con una probabi-
lidad de 0,9 (excepto AutoMOEA, que utiliza 0,955), y JSPMutation. MOEA/D aplica la agregacioén
de Tschebyscheff, la probabilidad de seleccion de vecindario es 0,90, el tamafio del vecindario es 20
y el nimero maximo de soluciones reemplazadas es 2. GWASFGA requiere un pardmetro épsilon,
que se establece en 0,01.

La calidad de las aproximaciones al frente de Pareto logradas por cada algoritmo en la compa-
racion se evalia en términos de indicadores de calidad multiobjetivo. En concreto, se han utilizado
dos indicadores: épsilon aditivo (EP) [196] e hipervolumen normalizado (NHV). EP es una medida
de la desviacidn absoluta necesaria para trasladar cada solucion en una aproximacién del frente de
Pareto de forma que domine débilmente el frente utilizado como referencia. Por otro lado, NHV se
calcula como 1,0 menos la relacién entre el hipervolumen del frente que se va a evaluar y el hi-
pervolumen del frente de referencia. La métrica del hipervolumen [197] calcula el volumen (en el
espacio de objetivos) cubierto por los miembros de un conjunto dado de soluciones no dominadas
con respecto a un punto de referencia. Para cuantificar los resultados de cada algoritmo, realizamos
25 ejecuciones independientes por cada par de problema-algoritmo, informando de la mediana y el
rango intercuartilico (IQR) para cada indicador de calidad.

Los resultados de esta comparacion se recogen en las tablas 5.3.a (EP) y 5.3.b (NHV), donde los
mejores y segundos mejores resultados se destacan en fondo gris oscuro y claro, respectivamente.
Ademds, para comprobar la significancia estadistica de las diferencias de rendimiento, hemos apli-
cado las pruebas de comparaciones multiples post-hoc de Friedman y Holm y las pruebas de suma
de rangos de Wilcoxon [198], ambas a un nivel de significacién del 5 %. Los frentes de referencia
para calcular los indicadores de calidad se han obtenido agregando, para cada problema, las solucio-
nes devueltas por todas las ejecuciones de todos los algoritmos, de forma que el frente de referencia
esté compuesto por todas las soluciones no dominadas del conjunto agregado. Dichos frentes de
referencia se muestran en las figuras 5.2.a a 5.2.h, junto con una comparacion entre los frentes co-
rrespondientes a la mediana del valor NHV obtenido por NSGA-II y AutoMOEA (graficos 5.2.i a
5.2.p).

Al inspeccionar estos resultados, observamos en primer lugar que, segin EP (que mide la con-
vergencia de las aproximaciones del frente de Pareto), AutoMOEA obtiene los mejores resultados
en 8 de las 11 instancias JSP consideradas. Si nos centramos en las tres primeras instancias del
problema, que se utilizaron para el proceso de auto-disefio (entrenamiento), SPEA2 resulta ser el
algoritmo que arroja los mejores (mds bajos) valores indicadores. Se puede seguir un razonamiento
similar si consideramos los resultados de NHV: AutoMOEA vuelve a obtener los mejores resultados
de media, alcanzando el mejor y el segundo mejor (menor) valor del indicador en 7 y 3 de todas las
instancias del problema consideradas. Sin embargo, de forma similar al indicador EP, AutoMOEA
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Tabla 5.3: Mediana y rango intercuartilico de los indicadores de calidad (a) PE y (b) VNH obtenidos
por los algoritmos comparados.

NSGA-II

SPEA2

MOEA/D

SMS-EMOA

GWASFGA

AutoMOEA

LAO4 1,14 — Olys, oo [9A06= 02500208 8,39 —0lgrc_o1  1,1de — Olyge_oa  2,75¢ — Oly 6001 | 9,75€ — 022,00 02
LA10 9,936 - 023,85—02 1,106 - 013,85—02 6,916 - 011,4(3_(]1 1,116 - 013‘7,3_[]2 3,346 - 01513,3_[)2 1,176 - 012,6@—02
FT06 2,22 — Ol560 17 | 2,226 = O0lopetoo | 1,67¢ + 001 0cr00 2,226 —O0ly1c_o1 1,006 + 0017001 2,22 — Ol 602
ORBO1 2,736 - 0117;35_1)1 2,616 — 015756_02 1,096 + 002726_(]1 2,936 - 011‘46_01 6,846 - 0121(;5_[)1 2,446 — 011’05_01
ABZ5  1,89¢— 0111, 01  1,63e—0loge o2 8,32 —O0lyg. 01 2,02 —Olsge 02 4,19¢ — Ol1.9. 1 | 1,566 — Olg e 02
SWV20 2,356 - 018,26—02 2,86e — 017,96_02 8,846 - 011746_01 2,926 - 013‘55_02 2,916 - 019195_02 1,616 — 019,65—02
TAI2 | 2,62 —O0lyge 01 298¢ —Olgge 02 8,74e —Olyge o1 3,54 —Olyge 01 3,29¢ — 01100 01 | 1,91e — Olg 5002
DMUIl 3,72¢ — 01y 6001 3,926 —0li1e 01 1,226+ 00300 01 | 3,69¢ = 0130001 3,99¢ — 0l 0o o1 | 2,48 — Oy 5001
YNO3 [ 2,80 —0l100 01 3,35¢—0l13. 01 1,086+ 0035 01 3,88¢— 0117001 4,00e — Ol17c 01 | 2,286 — 0138001
DMU40 = 5,88¢ — 013 0c—01 7,14e —0132.—01 2,74e + 006 1c—01 6,23¢ —01l21c—01 9,33 — 013 0c—01 | 3;12€ — 011 9c—01
TA77  1,35¢+ 003301 2,06¢ + 0053001 3,08 + 0056001 | 1,31 + 00510 01 2,37 + 0037001 | 5,32 — Ol 1001
(a) EP
NSGA-II SPEA2 MOEA/D SMS-EMOA GWASFGA AutoMOEA
LAO4 6,13 — 0275 o 1186 = 02582208 8,01e — Olyge o1 7,55¢ — 0268002 1,6le — Olyne_02 | 4,236 — 027,30 02
LAI0 6676202540505 8,64c — 02590 0o 6,49 — 01y e 01 | 8,126 =024 40 02 2,45¢ —Olgge 02 9,65€ — 023 80 02
FT06  1,05¢ — 0lp4c01 [5,586 =102 7e%02" 1,00¢ + 0000cr00 1,40e — 01z 1o 01 1,00€ + 0023, 01 | 9,76€ — 025 0001
ORBOI  3,38¢ — 0117001 | 2,956 — Olgoe—02 | 1,00+ 00520 02 3,16 — 0lpoc 01 6,256 — Olgse o1 3,106 — 0119001
ABZ5  1,65¢ — 015,01  1,30e — Olgge02 812¢ —Ola1c o1 1,70¢ — Olgse_02  3,50e — 01y 30 01 | 1,27€ — Olg ge02
SWV20 | 2,26e — Olgge—02 2,6de — Olgse—02 8,79¢ — 0115001 2,67¢ —Olgge—02 2,60e — 013 ge—01 | 1,44€ — 017 2. 01
TAI2  25le—O0ly1c 01 2.83¢ —Olgoe 02 8,69 — Olage o1 3,49 — 0lygc_01  3,00e — 0lge o1 | 1,68€ — 010001
DMU11  3,20e — 0110001 3,366 — 01y 5,01 1,006+ 00190 02 3,23¢ — 0111001 3,37¢ — Olgne_o1 | 2,04€ — 0119001
YNO3  2,80e —Oly7c 01 3,57¢ —Olyge_o1 1,00+ 0052002 3,45¢ — Olyge_01  3,40¢ — 01y o1 | 2,27€ — Oy 5001
DMU40  6,1de — 0ls 1001 7,33¢ — Olsge_o1 1,00+ 00000100 6,45¢ — 0lose 01 94le — Olg e o1 | 2,866 — Olg 1o o1
TA77 1,00e + 000,0e+00 1,00 + 009,0e+00 1,00€ + 000,0c+00 1,00 + 000,0e400 1,00€ + 000 0cr00 | 9,4le = 0158.—01
(b) NHV
Tabla 5.4: LA04 LA10 FTO6 ORBO1 ABZ5 SWV20 TA12 DMU11 YNO3 DMU40 TA77 EP.
SPEA2 MOEAD SMS-EMOA GWASFGA AutoMOEA
NSGAIl' |- ———— AA——AAAAAAAAAAAAALA - -~ AA - A- - AAAAAAALA-—AA-A-—-—-VVVVVV
SPEA2 AAAAAAAAAAAALN-———-————+- VVAAAAA - — — —AA|-——— - VVVvVVVvVVv
MOEAD VVVVVVVVVVVIVVVVVVVVVVVIVVVVVVVVVVV
SMS-EMOA AAAAAL - - - AAV---VVVVVVV
GWASFGA VVVVVVVVVVV

obtiene los segundos mejores resultados al resolver las instancias LAO4 y FT06, mientras que SPEA2
es el algoritmo que presenta las mejores cifras en las 5 instancias mds pequefias. NSGA-II obtiene
los mejores resultados en la instancia LA10 y los segundos mejores en las 6 instancias de mayor
dimensionalidad.

Los resultados de aplicar el test de suma de rangos de Wilcoxon se muestran en las tablas 5.4, 5.5
y 5.6 indican que las diferencias de AutoMOEA con respecto a todos los algoritmos son significativas
en la mayoria de los casos, mientras que en las cinco instancias menores, las diferencias frente a
NSGA-II y SPEA2 no son significativas salvo un problema. Finalmente, la aplicacion del test de
Friedman (Tabla 5.7) confirma que AutoMOEA ocupa el primer lugar entre todos los algoritmos
comparados para ambos indicadores.

Tabla 5.5: LA0O4 LA10 FT06 ORBO1 ABZ5 SWV20 TA12 DMU11 YNO3 DMU40 TA77 .IGD+.

SPEA2 MOEAD SMS-EMOA GWASFGA AutoMOEA
NSGAII ——V-——AA-——AAAAAAAAAAAAAALA-———- A-—-——-——-|AAAAA- - - - AA-A----VVVVV
SPEA2 AAAAAAAAAAAALA-A—-—-——-—-—-+- VVIAAAAA - - - - AA|--A--VVVVVV
MOEAD VVVVVVVVVVVIVVVVVVVVVVVIVVVVVVVVVVV
SMS-EMOA AAAAALA - — - - AAVAV-VVVVVVV
GWASFGA VVVVV-VVVVV
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Tabla 5.6: LAO4 LA10 FT06 ORBO1 ABZ5 SWV20 TA12 DMU11 YNO3 DMU40 TA77 .NHV.

SPEA2 MOEAD SMS-EMOA GWASFGA AutoMOEA
NSGAIL V-V-—-AA——A—|AAAAAAAAAA—|A— A —AALA—-———|AAAAALA-—-——-——-A-|-A-—--VVVVVV
SPEA2 AAAAAAAAAALA|A—A—————- V-AAAAA-—---A—|--A--VVVVVV
MOEAD VVVVVVVVVV-|IVVAVVVVVVV-IVVVVVVVVVVV
SMS-EMOA AAAAA--—--A-V-V-VVVVVVV
GWASFGA VVVVVVVVVVV

A modo de ejemplo, mostramos también en la Figura 5.3 las soluciones extremas para la instan-
cia tal2 respecto a la energia y el makespan. La imagen superior muestra la configuraciéon de mejor
consumo energético, y tal y como era esperable, esta configuracién tiene un mayor makespan, mien-
tras que la imagen inferior tiene un makespan menor, pero un mayor coste energético. El resultado
que se muestra en la figura es el esperable, ya que si tenemos en cuenta las variables que afectan
a un mayor consumo energético tenemos que tener en cuenta el coste de la electricidad por horas,
el coste horario, la velocidad de la maquina,... que son opuestas al objetivo de reducir el tiempo de
fabricacion. Por lo tanto, en la imagen superior podemos ver trabajos que llevan mds tiempo (barras
horizontales mds largas) y mayor nimero de huecos entre barras. En la imagen inferior tenemos un
makespan mucho mas reducido a base de concentrar mds la produccién, con menos huecos y tra-
bajos mds cortos (a mayor velocidad). Numéricamente la de mejor (minimo) consumo energético,
arriba en la figura, tiene un consumo de 603908 unidades de energia y un makespan de 2378 unida-
des de tiempo, mientras que la solucién de mejor makespan tiene 610910 unidades de energia y un
makespan de 1796 unidades de tiempo.

5.5. Resultados

A la luz de los resultados presentados en la seccion anterior, nos detenemos ahora en diferentes
cuestiones de investigacién relacionadas con el dmbito general de este trabajo: el potencial de la
configuracién algoritmica automadtica para resolver JSP multiobjetivo con conciencia energética.
Para ello, la discusién se guia por las respuestas dadas a cada una de las preguntas, reforzadas por
los resultados experimentales reportados:

= RQI: ;Existen diferencias en el rendimiento de los optimizadores metaheuristicos multiobjetivo
cldsicos cuando se aplican al JSP sensible al consumo energético?

Cuando se deja de lado AutoMOEA en la comparacién entre algoritmos, las tablas 5.3.ay 5.3.b re-
velan que NSGA-II supera al resto de algoritmos cldsicos para la mayoria de las instancias sintéticas
JSP consideradas. Ademads, en aquellas pocas instancias en las que otros algoritmos obtienen mejores
resultados, NSGA-II es la segunda mejor opcién, o estd competitivamente cerca de los que dominan
el benchmark. Este resultado es notable y se alinea con los obtenidos en otros trabajos relacionados
con otros dominios de aplicacién, en los que este algoritmo obtuvo resultados muy competitivos in-
cluso si sus pardmetros no se ajustaron con precision para el problema de optimizacion en cuestion
y se dejaron iguales a los valores tipicos.

= RQ2: ;un optimizador configurado automdticamente aporta alguna mejora con respecto a los
optimizadores multiobjetivo cldsicos

La respuesta es claramente positiva: AutoMOEA, que est4 disefiado para la mejor calidad media
de las aproximaciones del frente de Pareto de las instancias JSP de entrenamiento, se generaliza
muy bien a instancias JSP no vistas, consiguiendo diferencias de rendimiento que son estadistica-
mente relevantes. Curiosamente, su rendimiento superior no se mantiene en las instancias JSP de
entrenamiento LA0O4, LA10 y FT06: esto es consecuencia del hecho de que el proceso de bisqueda
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Figura 5.2: (a)-(h): Composicién del frente de referencia de cada instancia JSP de prueba; (i)-(p):
frentes correspondientes a la mediana del valor NHV de NSGA-II y AutoMOEA.
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Tabla 5.7: Clasificaciones medias de Friedman con valores p ajustados de Holm (0,05) de los algo-
ritmos comparados para los indicadores EP y NHV sobre los problemas de prueba.

EP NHV

Algoritmo Ranking p-value Holm  Hipédtesis Ranking p-value Holm  Hipdtesis

AutoMOEA 1,545 1,0 0,0 - 1,727 1,0 0,0 -
NSGA-II 2,273 5,994e — 29 0,05 Rechazada 2,364 1,513e — 22 0,05 Rechazada
SPEA2 2,909 2,523¢ — 97 0,025 Rechazada 3,091 2,523e — 97 0,025 Rechazada
SMS-EMOA 3,545 4,736e — 207 0,017 Rechazada 3,364 2,784e — 139 0,017 Rechazada
GWASFGA 4,727 1,0 0,013 Rechazada 4,545 1,0 0,013 Rechazada
MOEA/D 6,0 1,0 0,01  Rechazada 5,909 1,0 0,01  Rechazada
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Figura 5.3: Ejemplo para las dos soluciones extremas de la instancia tal2 ( mejor solucién energética
y mejor solucién energética).

emprendido por irace se rige por el rendimiento medio calculado en estas instancias. Esta busqueda
basada en la media implica que AutoMOEA no tiene necesariamente el mejor rendimiento en es-
tas instancias de entrenamiento pero, como ocurre con el equilibrio entre infra-ajuste y sobre ajuste
en el aprendizaje automatico, AutoMOEA alcanza un punto mas dulce entre el rendimiento de en-
trenamiento y el de prueba que los optimizadores multiobjetivo cldsicos. Desde un punto de vista
practico, esta observacion es de la maxima relevancia, ya que sugiere que AutoMOEA podria no
necesitar forzar una nueva ejecucién de autoconfiguracion al abordar un nuevo escenario JSP. Esto
choca con la aplicacion de cualquiera de las metaheuristicas multiobjetivo clésicas, cuya configura-
cioén de pardmetros debe ajustarse para cada nuevo escenario JSP con el fin de mejorar la calidad de
sus aproximaciones al frente de Pareto.

= RQ3: En escenarios reales, ;jtiene sentido recurrir a herramientas de configuracion algoritmica
automdtica para mejorar el equilibrio coste-productividad de las lineas de produccion?

La respuesta a esta tercera pregunta de investigacion no es binaria, ya que depende en gran medi-
da del modelo de costes de la linea de produccion estudiada. Profundizamos en esta cuestién con un
ejemplo prictico: supongamos que nos enfrentamos a tres escenarios para cada instancia de JSP, en
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funcion del reparto entre costes de produccion fijos y variables. Los costes fijos incluyen el coste del
edificio, el mantenimiento/amortizacién del inmovilizado, la amortizacién del uso de las maquinas,
los costes indirectos de personal, la compra de materias primas, los costes de comercializacion, etc.
Estos costes son extrapolables a la produccién horaria, por 1o que suponen una parte fija del coste de
produccion por hora. Por otro lado, los costes de produccidn variables incluyen el coste de la energia,
el personal de produccidon y las tarifas eléctricas. Dado que NSGA-II es el mejor algoritmo clasico
de la comparativa y que autoMOEA ha demostrado superar al resto de sus homoélogos en la mayoria
de los casos, el ejemplo s6lo considera estos algoritmos. Para cada uno de estos escenarios inspec-
cionaremos los programas de produccién con menor consumo energético entre el conjunto global de
soluciones dominadas encontradas por estos algoritmos para las diferentes instancias JSP. Junto con
sus valores de makespan asociados, procederemos a analizar las implicaciones en términos de cos-
te econdmico total de la produccidn para los tres escenarios previstos anteriormente. Para ello, los
tres escenarios supondran una parte fija del coste igual a 10, 100 y 1,000 €/hora, respectivamente.
El coste fijo global C';;, necesario para completar el compromiso de produccion viene dado por el
producto entre el tiempo de fabricacién (en horas) y la cuota de coste fijo por hora asumida para cada
escenario. Del mismo modo, el coste variable C',,,- asociado al compromiso de produccién vendra
determinado por el coste de la energia y el turno de trabajo durante el cual se procesan los trabajos.

Intuitivamente, un programa de produccién con un mayor makespan aumentaria los costes fijos,
pero seguramente reduciria los costes variables, ya que las maquinas trabajan a menor velocidad,
evitando turnos nocturnos (mds caros) o evitando horas del dia en las que el coste de la electri-
cidad es elevado. Por el contrario, una menor duraciéon de vida reducirfa la parte fija del coste,
pero aumentaria la parte variable, al trabajar las mdquinas a mayor velocidad y concentrarse la
produccién en turnos de trabajo mds caros, lo que provocaria un aumento global del coste de pro-
duccién. Este razonamiento intuitivo, que esta estrechamente vinculado a la respuesta buscada para
la RQ3, se valida en la Tabla 5.8. Las columnas de estas tablas denotan las diferencias econémi-
cas entre las soluciones de energia minima de los frentes de Pareto aproximados por NSGA-II y
AutoMOEA. Para empezar, AC};;o = Cfijo(NSGA-II) — Cf;j0(AutoMOEA) representa la dife-
rencia entre los costes fijos de produccién de las soluciones encontradas por ambos algoritmos para
cada instancia JSP, que estdn intrinsecamente relacionados con su makespan asociado: las series
de produccién mas largas implicardn una mayor parte fija del gasto de produccién. Por otro lado,
ACyar = Cuar(NSGA-I) — C\pqr(AutoMOEA) reflejan la diferencia en términos de costes de
produccién variables. Por tltimo, ACr = ACY;5, + AC,q, representa la diferencia de coste total
entre las programaciones de ambos algoritmos. Es importante sefialar que cuando cualquiera de es-
tos gaps es positivo, el programa optimizado por AutoMOEA produce un beneficio econémico en
comparacion con el de NSGA-IL. Por el contrario, valores negativos de estas diferencias revelan que
el programa de NSGA-II es mds conveniente econémicamente.

Como puede observarse en esta tabla, la conveniencia econdmica de adoptar el programa de
produccién de minimo consumo energético hallado por AutoMOEA depende del tipo de producto
fabricado por la planta y de sus costes de produccién asociados. Los plazos de fabricacién mds largos
pueden ser perjudiciales para la viabilidad econémica de la planta, ya que los costes fijos son mas
elevados, por lo que la parte variable de los costes de produccién desempefia un papel crucial a este
respecto. Esto puede observarse en el ejemplo LA10: si los costes fijos por hora son bajos, la menor
parte variable del programa de energia minima desarrollado por el NSGA-II resulta critica para el
equilibrio econémico general del compromiso. Por el contrario, cuando los costes fijos aumentan,
la menor duracién asociada a la solucién de energia minima de AutoMOEA da lugar a un mayor
excedente de costes fijos, lo que hace que esta solucién sea mas rentable que la de NSGA-II. Esto,
junto con las restricciones no funcionales que a menudo se dan en escenarios industriales practicos
(por ejemplo, disponibilidad de personal para los turnos de noche, o restricciones normativas en
términos de sostenibilidad), sugiere que no se puede dar una respuesta universal a esta RQ.
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Tabla 5.8: Diferencias entre los costes de produccion fijos y variables de las soluciones de energia
minima encontradas por NSGA-II y AutoMOEA para cada instancia JSP, suponiendo una tasa de
coste fijo por hora de 10, 100 y 1.000€/hora.

Instancia LAO4 LAI0 FT06 ORBO1 ABZ5 SWV20 TA12 DMUI11 YNO3 DMU40 TA77
10 €/hora
ACYij0 300,00 260,00 0,00 300,00 —420,00 855,00 —210,00 1,940,00 3,500,00 1, 285,00 —5,070,00
ACyar —860,00 —1,240,00 0,00 49,50 —1729,00 5,275,00 1,977,50 3,509,00 5,400,00 29, 563,00 363,816,00
ACy —560,00 —980,00 0,00 349,50 —1,149,00 6,130,00 1,767,50 5,449,00 8,900,00 30, 848,00 358, 746,00
(Mejor? NSGA-IT NSGA-II  Tgual AutoMOEA  NSGA-II  AutoMOEA AutoMOEA  AutoMOEA  AutoMOEA AutoMOEA  AutoMOEA
100 €/hora
ACYij0 1, 200,00 5,200,00 0,00 6,000,00 —8,400,00 17,100,00 —4,200,00 38, 800,00 14, 000,00 25, 700,00 —101, 400,00
ACyar —860,00 —1,240,00 0,00 49,50 —1729,00 5,275,00 1,977,50 3,509,00 5,400,00 29, 563,00 363,816,00
ACT 340,00 3,960,00 0,00 6,049,50 —9,129,00  22,375,00  —2,222,50  42,309,00 19,400,00  55,263,00 262,416,00

(Mejor?  AutoMOEA  AutoMOEA  Igual AutoMOEA NSGA-II AutoMOEA NSGA-II AutoMOEA  AutoMOEA  AutoMOEA AutoMOEA
1,000 €/hora
ACYij0 12,000,00 52,000,00 0,00  60,000,00 —84,000,00 171,000,00 —42,000,00 388,800,00 140,000,00 257,000,00 —1,014,000,00
ACyq4r —860,00 —1,240,00 0,00 49,50 —1729,00 5,275,00 1,977,50 3,509,00 5,400,00 29, 563,00 363, 816,00
ACr 11, 140,00 50,760,00 0,00  60,049,50  —84,729,00 176,275,00 —40,022,50 391,509,00 145,500,00  286,563,00  —650,184,00
(Mejor?  AutoMOEA  AutoMOEA Igual AutoMOEA NSGA-II AutoMOEA NSGA-II AutoMOEA  AutoMOEA  AutoMOEA NSGA-II

5.6. Conclusiones

Se ha presentado un estudio sobre la adopcién de un enfoque de disefio automatico de algoritmos
para resolver eficientemente una formulacién JSP multiobjetivo que incluye consideraciones energé-
ticas como objetivo. Nuestra propuesta se basa en la combinacién de dos herramientas de software,
a saber, el marco de optimizacién jMetal y el paquete irace para la configuracién automatica de al-
goritmos. El resultado es un optimizador multiobjetivo acufiado como AutoMOEA, que resulta de
un proceso de disefio automadtico sobre un conjunto de entrenamiento compuesto por tres pequefias
instancias del JSP, asi como un espacio de pardmetros compuesto por 9 dimensiones de un algoritmo
metaheuristico de optimizacion multiobjetivo.

La propuesta ha sido validada experimentalmente en una comparativa compuesta por optimiza-
dores multiobjetivo representativos (NSGA-II, SPEA2, MOEA/D, GASWFGA, y SMS-EMOA) y
11 instancias de JSP con distinto nimero de maquinas (de 5 a 20) y trabajos (de 10 a 100). Los resul-
tados de los experimentos en términos de los indicadores de calidad épsilon aditivo e hipervolumen
normalizado han revelado que AutoMOEA supera al resto de técnicas segtn los dos indicadores,
obteniendo los mejores resultados globales en todo el conjunto de pruebas comparativas con signi-
ficacién estadistica en la mayoria de los casos. Las diferencias de rendimiento no son significativas
en los casos de JSP en los que AutoMOEA no alcanza los mejores valores del indicador. Nuestra
discusidn sobre los resultados ha ido mas alld de la comparacién de rendimiento para profundizar en
su relevancia en entornos industriales practicos, donde hemos expuesto que las diferencias de rendi-
miento deben examinarse mds a fondo en términos de las partes fijas y variables del coste incurrido
por las programaciones evolucionadas.

El trabajo futuro profundizard en esta ultima observacién final, ideando nuevas formulaciones
del problema JSP con conciencia energética que incorporen aspectos no funcionales que puedan
afectar a la calidad y viabilidad econdmica de las programaciones producidas.



Capitulo 6

Conclusiones, contribuciones y lineas
futuras

Este capitulo expone las ideas finales de este trabajo. La seccién 6.1 expone las conclusiones
obtenidas a partir de los experimentos realizados en las dos aportaciones técnicas principales de
la tesis. Seguidamente, la seccién 6.2 describe todas las publicaciones cientificas derivadas de la
investigacion realizada en la tesis, proporcionando detalle del impacto y contenidos de cada una de
ellas. Finalmente, la seccién 6.3 cierra la tesis con una breve discusion sobre direcciones y lineas de
trabajo que surgen como consecuencia de esta tesis.

6.1. Conclusiones

En la seccion 1.2 de la introduccién de la tesis, se establecieron una serie de hipétesis a las
que esta tesis ha procurado proporcionar una respuesta informada por pruebas experimentales y
evidencias de aplicacién en entornos industriales. Partiendo de dichas evidencias, expuestas a lo
largo de los capitulos de la tesis, es el momento de repasar las hipétesis y proporcionarles dicha
respuesta:

= Hipotesis 1: Los procesos productivos cuya mejora sea abordada desde el prisma de la cap-
tura, procesamiento y analisis de datos son susceptibles de mejorar significativamente.

Hasta hace algunos afios era muy habitual en los entornos industriales — y en algunos casos,
lo sigue siendo — tomar decisiones basadas en la experiencia y en el conocimiento que expertos
en el proceso productivo tenfan, basados tanto en las leyes y propiedades fisicas que teorizan el
comportamiento de los procesos productivos (conductividad térmica de una plancha de acero, por
ejemplo), asi como el propio conocimiento adquirido de la observacion directa entre las variables de
proceso y el resultado de dicho proceso. Esta toma de decisiones muchas veces no es éptima debido
a dos causas principales: Por un lado, la teoria expuesta en los trabajos de investigacién presenta
entornos ideales que resultan ser aproximaciones del mundo real, pero con pequefas variaciones
respecto al mismo. Retomando el ejemplo de la conductividad térmica de una plancha de metal en
una aceria, por ejemplo, la presencia de impurezas o la diferente densidad de la plancha hacen que
la conductividad no sea una constante en toda su superficie. Por otra parte, las relaciones de las
variables de proceso observadas con respecto a la calidad del producto final del mismo se basan en
relaciones directas, pues el ser humano es bueno determinando relaciones directas, pero si existen
iteraciones entre varias variables o, lo que es lo mismo, varias variables afectando a la vez al proceso,
entonces la capacidad de discernir de manera adecuada se diluye, siendo imposible determinar no
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s6lo qué variables estdn afectando, sino ademds como lo estdn haciendo. Por tanto, encontrar la
receta 6ptima que evite generar piezas defectuosas se torna una labor titdnica.

Para subsanar este tipo de problemas, existen diferentes metodologias de mejora continua que
han ido apareciendo aplicadas a los procesos industriales, introducidas en el apartado 3.1. Entre
ellas, 6Sigma es la que centra de una manera mds clara sus esfuerzos en la introduccién de técnicas
de andlisis de datos aplicadas a procesos industriales. Sin embargo, esta metodologia no provee al
usuario de las herramientas adecuadas para hacer frente a la sensorizacion. Esto provoca, ante la
democratizacién de la misma, que las plantas industriales se conviertan en generadores de grandes
volimenes de informacién, pero sin aportar un valor afiadido que justifique su captura, estando las
nuevas maquinas que se incorporan a los procesos preparadas para registrar ingentes cantidades de
informacidn.

Es por ello por lo que se hace necesario introducir una nueva metodologia, como la propuesta en
la seccién 4.3 (ASPPID), que tenga en consideracion este punto, es decir, el como y qué sensorizar
de los procesos productivos, basados en demostrar mediante un andlisis de datos avanzado, mediante
técnicas de machine learning, la influencia de los pardmetros en los procesos productivos. De esta
manera se consigue, teniendo en cuenta el coste de sensorizacion y las oportunidades asociadas de
generar valor, sensorizar los procesos de una manera coherente y ordenada, que garantice tener con-
trolado en todo momento las inversiones en sensodrica y, por otro lado, garantice que la informacién
que se va a registrar sea sensible de afectar a la calidad final del proceso productivo, generando valor
afiadido.

Se demuestra en la seccion 4.5 que, aplicando este tipo de metodologias en una planta industrial,
registrando informacién de calidad con una frecuencia fijada, se puede mejorar el proceso industrial
reduciendo el nimero de partes producidas con calidad NOK y proporcionando al usuario final de la
planta de produccién un sistema de recomendacion de pardmetros 6ptimos (locales) que garantizan
la fabricacién con la menor tasa de defectos, tal y como puede observarse en las Figuras 4.8 y 4.9.

Podemos, por tanto, concluir que la Hipdtesis 1 es cierta, y que los procesos productivos cuya
mejora sea abordada desde el prisma de la captura, procesado y andlisis de datos son susceptibles de
mejorar significativamente.

= Hipdétesis 2: El uso de técnicas de optimizacion multiobjetivo pueden dar lugar a mejoras
en las planificaciones de produccion cuando se tienen en cuenta la reduccion del consumo
energético asociado al proceso en cuestion.

Tal y como se menciond en la introduccion, la planificacién de la produccién es un problema de
ordenacién de tareas, donde el niimero de combinaciones es del orden (n!)™, siendo n el niimero de
trabajos y m el niimero de mdquinas. Si a este problema, ya de por si complejo, le afiadimos restric-
ciones (e.g., disponibilidad de méaquina o disponibilidad de operarios cualificados), y ademds fijamos
mas de un objetivo (minimizar el consumo energético y el makespan), el descubrir soluciones 6pti-
mas resulta una tarea imposible de alcanzar sin ayuda del uso de algoritmos de optimizacién. Para
reflejar el alcance de la complejidad del problema, sirva de ejemplo la Figura 5.3, en donde pueden
verse dos configuraciones diferentes para el mismo problema, basadas en la mejor configuracion de
la energia y del makespan.

La validez de esta segunda hipdtesis se ha explorado en el capitulo 5, que aborda la resolucién
de una coleccion de problemas de planificacién multiobjetivo con dos objetivos contrapuestos, la re-
duccidn del makespan y la reduccion de los costes (principalmente energéticos) mediante el uso de
algoritmos de optimizacién multiobjetivo. Para ello, el capitulo considera el uso de instancias sinté-
ticas de acceso publico, debido a que el niimero de ordenes de fabricacién de una empresa es uno de
los mayores secretos industriales. Dichas instancias han sido enriquecidas con informacién relativa
a consumos energéticos. Haciendo uso de algoritmos de optimizacién multiobjetivo ha sido posible
encontrar soluciones para dichos objetivos contrapuestos, tal y como puede verse en la Figura 5.2 y
en la Tabla 5.8.



CAPITULO 6. CONCLUSIONES, CONTRIBUCIONES Y LINEAS FUTURAS 81

Por tanto podemos concluir que la Hipotesis 2 es cierta, y que utilizar algoritmos de optimiza-
cién multiobjetivo ayuda a encontrar soluciones a problemas de planificacién donde la reduccion de
la energia consumida por el proceso de produccién es uno de sus objetivos.

= [Hipotesis 3] La inteligencia artificial supone una herramienta disruptiva, capaz de aportar
valor afiadido en la generacion de conocimiento y toma de decisiones dentro de las organi-
zaciones industriales.

La inteligencia artificial se considera una tecnologia disruptiva porque es capaz de cambiar sig-
nificativamente la forma en que se realizan las tareas y se toman decisiones en una amplia variedad
de campos, e incluso, conseguir automatizar procesos que antes no era posible. La industria no es
ajena a ello, y existen multiples casos de uso donde la inteligencia artificial ya estd implementada e
incluso con un alto grado de madurez, como la vision artificial para la inspeccidn de piezas.

Para validar esta hip6tesis se han desarrollado los capitulos 4 y 5, en los que se demuestra como
la inteligencia artificial consigue mejorar campos dentro de la industria. Por un lado, en las secciones
introductorias de ambos capitulos (4.1 y 5.1) se citan referencias bibliograficas de casos de uso en
la industria respecto a la implementacion de esta tecnologia. Pero ademas, en dichos capitulos, en
la fase de experimentacion (secciones 4.4 y 5.4) se demuestra, mediante la aplicacién en casos de
uso, el uso de técnicas de aprendizaje automadtico (machine learning) para la mejora de los procesos
productivos y la optimizacién de la planificacion de la produccidn, con sus respectivas conclusiones
en las secciones 4.5 y 5.5, donde quedan validadas.

Por tanto, concluimos que la Hipdtesis 3 es cierta, y avalada por los resultados obtenidos en
este trabajo de investigacion, podemos afirmar que la inteligencia artificial supone una herramienta
disruptiva, capaz de aportar valor afiadido en la generacién de conocimiento y toma de decisiones
dentro de las organizaciones industriales.

6.2. Contribuciones

Los hallazgos de investigacion logrados a lo largo de la tesis han sido publicado en varias publi-
caciones cientificas. En concreto, se han publicado tres articulos, dos de ellos en revistas indexadas
en el Journal Citation Reports (JCR) del Web of Science, asi como una contribucién a un congreso
internacional y otro articulo de congreso en preparacién. Se ofrece a continuacion un listado exhaus-
tivo de los detalles bibliograficos de dichas publicaciones, asi como un resumen de sus contenidos:

Articulos publicados en revistas:

e J. Para, J. Del Ser, A. J. Nebro, U. Zurutuza y F. Herrera. «<Analyze, sense, preprocess,
predict, implement, and deploy (ASPPID): An incremental methodology based on data
analytics for cost-efficiently monitoring the industry 4.0». Engineering Applications of
Artificial Intelligence 82 (2019), pags. 30-43

- Indicios de calidad: Factor de impacto (2019): 4.021, Q1 en la categoria COMPUTER
SCIENCE, ARTIFICIAL INTELLIGENCE (34/137).

- Resumen: Presenta la metodologia Analizar, Sensorizar, Preprocesar, Predecir, Implemen-
tar y Desplegar (ASPPID), un flujo de trabajo iterativo que abarca desde la adquisicidn de
equipos de deteccidn hasta la evaluacion cuantitativa de su contribucion a la mejora de la
fase de produccién en cuestion. El objetivo de esta metodologia es ayudar a los equipos de
mejora a tomar decisiones con conocimiento de causa sobre qué partes del proceso deben
ser detectadas y como explotar esta informacién para lograr una mejora verificable del ci-
clo de produccién. La aplicacion de esta metodologia se ejemplifica en un caso de uso real
centrado en la industria del automdvil, en el que la deteccién de defectos en un proceso de
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recocido puede modelarse como un problema de clasificaciéon con un conjunto de datos muy
desequilibrado. Los resultados obtenidos tras varias iteraciones de la metodologia ASPPID
propuesta muestran que el ratio de rechazo se reduce al detectar la parte correcta del proceso
con costes de inversion reducidos, lo que pone de manifiesto el papel crucial de la ciencia
de datos en la cadena de negocio de las plantas de fabricacion.

e J. Para, J. Del Ser y A. J. Nebro. «<Energy-Aware Multi-Objective Job Shop Schedu-
ling Optimization with Metaheuristics in Manufacturing Industries: A Critical Survey,
Results, and Perspectives». Applied Sciences 12.3 (2022), pag. 1491

- Indicios de calidad: Factor de impacto (2021): 2.838, Q2 en la categoria ENGINEERING,
MULTIDISCIPLINARY (39/92).

- Resumen: Proporciona una revision en profundidad de la literatura existente sobre optimiza-
cién multiobjetivo de la programacién JSP con metaheuristicas, en la que uno de los objeti-
vos es la minimizacién del consumo energético. Revisa sistematicamente y analiza critica-
mente las caracteristicas mds relevantes tanto de las formulaciones de los problemas como
de los algoritmos para resolverlos eficazmente. El articulo también informa con resultados
empiricos de las principales conclusiones de la nuestra critica bibliografica con una compa-
racion de rendimiento entre algoritmos evolutivos multiobjetivo representativos aplicados a
una diversidad de instancias de prueba sintéticas. El objetivo tltimo de este articulo es llevar
a cabo un analisis critico, detectando las buenas practicas y las oportunidades de mejora que
se derivan de los conocimientos actuales en esta drea de investigacion.

Contribuciones a congresos internacionales:

¢ J. Para, J. Del Ser, A. Aguirre, A.J. Nebro. «Decision Making in Industry 4.0 Scenarios
Supported by Imbalanced Data Classification». In: Del Ser, J., Osaba, E., Bilbao, M.,
Sanchez-Medina, J., Vecchio, M., Yang, XS. (eds) Intelligent Distributed Computing XII.
IDC 2018. Studies in Computational Intelligence, vol 798. Springer, Cham, 2018.

- Resumen: Muestra la forma de llevar a cabo un proceso de andlisis de datos en un entorno
industrial. La aportacion mds importante de este trabajo es centrarse en la importancia de
realizar dindmicas de generacion de hipdtesis con los expertos en el proceso, previas a la
captura de datos. Para explicarlo, se ha realizado un caso de estudio real, comenzando con la
dindmica de generacién de hipétesis, continta con el preprocesado de datos desequilibrados
y la generacién de modelos matemadticos con varios algoritmos de clasificacion, obteniendo
como resultado un pardmetro de recomendacién que apoya la toma de decisiones, con el
objetivo de conseguir una mayor calidad de fabricacion.

* J. Para, J. Del Ser, A. J. Nebro. Solving a Multi-Objective Job Shop Scheduling Pro-
blem With an Automatically Configured Evolutionary Algorithm. Accepted for publica-
tion in the International Conference in Optimization and Learning (OLA2023). Mdlaga
(Spain), May 2023

- Resumen: Nos centramos en resolver una formulacién multiobjetivo del problema JSP ca-
racterizada por considerar la minimizacién del consumo de energia. Después de realizar un
estudio experimental comparando varias metaheuristicas representativas (NSGA-II, SPEA2,
SMS-EMOA, MOEA/D, y GWASFGA), utilizamos la herramienta irace para encontrar una
combinacién de componentes y pardmetros que den lugar a un algoritmo especifico para re-
solver las instancias JSP consideradas. El enfoque adoptado da como resultado un algoritmo
evolutivo capaz de producir soluciones mds precisas que las técnicas utilizadas en el estudio
comparativo.

Otras contribuciones:
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* Moddulo de jMetal para la aplicacion de algoritmos de optimizacién metaheuristica a proble-
mas JSP multiobjetivo: https://github.com/jMetal/JSP

6.3. Lineas futuras de investigacion

Las lineas de estudio abordadas durante esta tesis doctoral invitan a plantear varios trabajos de
investigacion a los que dedicarles esfuerzos en el futuro. Algunos de ellos surgen de la idea de
continuar con los problemas abordados, centrandose en intentar mejorar la calidad de los resultados
obtenidos. Por otro lado, es posible abrir nuevas lineas de investigaciéon a modo de “ramas” derivadas
del trabajo realizado. Debatdmoslas a continuacién, como prospectiva y cierre de la tesis:

= Desde el punto de vista de la mejora de la produccién, una linea de investigacién muy interesante,
a la vez que 1til y prictica, se enfocaria hacia la hibridacién de la metodologia ASPPID con
metodologias existentes de produccién para minerfa de datos (e.g. CRISP-DM) y desarrollo 4gil
de software (corr. SCRUM o Lean Software, entre otros). En particular, una de las cuestiones
abiertas mds relevantes desde el punto de vista de produccién es la incorporacién de multiples
criterios de decisidn conflictivos al proceso de toma de decisiones.

= A su vez, es posible vislumbrar nuevas aplicaciones de ASPPID a otros escenarios industriales,
como el mantenimiento predictivo de maquinaria remota o la deteccion de pérdidas no técnicas
en Smart Grids, entre otros. En virtud de su generalidad y flexibilidad, ASPPID puede conseguir,
ademads, una mejora de los modelos matemadticos mediante el aporte de otras fuentes de datos,
como procesos productivos similares en diferentes plantas productivas, con el fin de obtener mo-
delos globales y establecer herramientas que permitan productivizar los modelos que mejores
prestaciones consigan, sean globales o locales.

= En relacién con la planificacion de la produccién, una posible via estimulada por esta tesis apunta a
la evaluacién de un mayor niimero y diversidad de instancias JSP sensibles al consumo energético,
incluyendo un mayor nimero de algoritmos y buscando sus valores 6ptimos de hiperpardmetros.

= Ademds, pretendemos desarrollar una metodologia para traducir las diferencias de rendimiento
observadas entre metaheuristicas multiobjetivo a indicadores del mundo real. En muchos casos
de uso prictico que requieren resolver un problema JSP, no hay garantia de que el rendimiento
superior observado de un algoritmo dado en términos de indicadores de calidad multiobjetivo se
traduzca directamente en ganancias operativas reales de impacto en produccion. Profundizar en
este aspecto crucial de la aplicacién en el mundo real de los algoritmos metaheuristicos [201]
puede ser una linea de investigacion aplicada de sumo interés para la aplicabilidad de esta familia
de algoritmos a casos de uso practicos.

= Por dltimo, como idea mds general, se puede mejorar la herramienta dispuesta en github, pudiendo
permitir incorporar mas restricciones a la generacién de soluciones para el problema de la plani-
ficacién de la produccién, como puede ser la disponibilidad de materia prima y prevision de la
misma, disponibilidad de operarios basados en una matriz de conocimiento, donde cada elemento
de la matriz establece la relacion entre capacidades del operario y necesidades de formacion del
proceso, restricciones de calendario, e incorporando otros objetivos econémicos.
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