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Resumen

Este articulo considera una estacion flexible de manufactura que atiende multiples productos
ycon sbuffers» (sistemas de almacenamiento) de salida para cada uno de los tipos de productos
disponibles. Se asume suministro infinito de materia prima y que los tiempos de produccién
de laestacion, asociados a los diferentes productos, son variables aleatorias. Ademis, el proceso
estocdstico de demanda, independiente para cada producto, se considera de tipo Poisson. El
objetivo del problema es determinar una secuencia dptima (pseudo-dptima) de produccién que
maximice la ganancia neta. El problema puede ser expresado como un problema de decision
semi-markoviano (SMDP [9]) y puede ser resuelfo por técnicas convencionales de programa-
cidn dindmica. Sin embargo, la magnitud del espacio de estados posibles para este problema
hace que la solucion por medios convencionales de programacion dindmica sea prohibitiva,
debido a que la obtencidn de la matriz de probabilidades de transicién entre estados es dificil
de obtener. La secuencia pseudo-dptima de produccion es encontrada por medio de una técnica
de optimizacion con simulacidn basada en inteligencia computacional llamada «aprendizaje
reforzado» (reinforcement learning [3, 4, 6]).

Palabras claves: Secuenciacion de operaciones, aprendizaje reforzado, simulacién,
optimizacion.

Abstract

This paper considers a single flexible station with multiple products and multiple output
buffers. Itis assumed that there is infinite supply of inconing raw parts and that production
trmes are random variables. Also, the demand arrival process follows an independent Poisson
process for each product. The problem aims at determining a production schedule that
maxintizes the net profit. The problem can be set up as a semi-markov decision problem
(SMDP [7]) and can be solved by Dynamic Programming (DP) techniques. However, the
problem under study is too hard for DP techniques because of the huge state space and the
complex SMDP underlying process, which makes the transition probabilities difficult to
obtain. Hence, a simulation-based computational intelligence technique for dynamic
optimization, called Reinforcement Learning [3, 4, 6] is used.
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1. INTRODUCCION

El sistema en consideracién consta de
una estacion flexible de manufactura,
capaz de producir mdltiples productos
y con muiltiples buffers. En cualquier
instante se asume que la estacién de
produccién tiene suministro infinito de
material. Los tiempos de produccién se
asumencomo variables condistribucién
de probabilidad general, esto es, no si-
guen propiedades de memoria relacio-
nadas con procesos exponenciales. En
adicién, el proceso de demanda para
cada producto es una variable aleatoria
de tipo Poisson. Demanda no satisfecha
se pierde en el sistema. La funcién de
costos asociada a este problema otorga
unbeneficio por cada parte que satisface
una entidad de demanda (requisicion).
Cada vez que se cambia de tipo de
producto, el sistema incurre en un costo
dealistamiento. Nose considerancostos
deoportunidad debidoa demandainsa-
tisfecha. Se asume que la estacién no
estd sujeta a fallas durante el horizonte
de operacién del sistema (tiempo de
simulacién).

Cuando se termina de fabricar un
producto se deposita en su respectivo
buffer. Ademads, cuando una entidad de
demanda llega al sistema se lleva con-
sigo una unidad producida, siempre
que haya disponibilidad. Al final de un
ciclode produccion, elagente debe deci-
dir entre una de las siguientes acciones:

* Continuar produccién del mismo
tipo de producto
» Cambiar a otro producto

¢ Mantener la estacion inactiva hasta
el préximo evento de demanda.

La decisién tomada por el agente
inteligente se basa en los estados (nive-
les) de almacenamiento de los respec-
tivos productos, los costos de alista-
miento, el beneficio generado por el
servicio a la demanda, los procesos de
demanda y de produccién. Por ejemplo,
es apenas légico pensar en cambiar de
tipo de producto cuando los niveles del
producto que actualmente se fabrica
estan altos y los de otro producto estan
bajos. Ademds, el proceso de optimiza-
cién es especifico. Dos procesos dife-
rentes de demanda pueden conducir a
diferentes acciones porpartedel agente.
Todo se basa en la interaccién existente
en el sistema y la funcién de costos que
se desea optimizar.

El problema de aprendizaje puede
serresumidodelasiguiente forma. Des-
puésde queel agente toma una decision,
el simulador la ejecuta y envia una res-
puesta que es alimentada a la funcién
de aprendizaje del agente. El sistema
evoluciona hasta alcanzar estabilidad
computacional en los valores de la ma-
triz de pagos' [7, 8]. Después de alcan-
zar estabilidad se ejecuta el sistema con
el controlador (agente) sin funcién de
aprendizaje (fase de prueba) y se obtie-
nen los resultados. La figura 1 esque-
matiza la actividad de aprendizaje del
agente inteligente:

! La matriz de pagos corresponde al conjunto de
valores que el agente de aprendizaje verifica para
tomar una decisién. Dicha matriz es modificada
durante el proceso de aprendizaje hasta alcanzar
estabilidad en la funcién objetivo.
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Entorno del
sistema de [«
produccion

Agente de accion
aprendizaje

Algortimos de aprendizaje

Figura 1. Esquema tipico de aprendizaje reforzado

2. MODELO MATEMATICO

Primeroseidentifican los procesosesto-
casticos que relacionan loseventosalea-
torios que gobiernan el sistema, en par-
ticular, los procesos de produccién y de
demanda. El lector debe notar que nose
presentan las ecuaciones para las pro-
babilidades de transicién de un paso. El
sistema estd representado por unvector
Q de dimensién (n+1). El vector estd
dado por:

Q=lw, by by .., b, (ecuacién 1)
donde w es el estado de la estacién
flexible de produccién al momento de
la toma de decisiones por parte del
agente, y b, es el nivel de los buffers de
almacenamiento de cada tipo de pro-
ducto al momento de la toma de deci-
siones.

Elsistema cambia de estadosiempre
que uno de los componentes del vector
semodifique. Sinembargo, el interés de
estudio bajo el esquema de procesos de
decisién semi-markovianos es el de en-
focar el sistema hacia los estados en los
cuales se debe tomar una decisién. La
razon por la cual se utiliza este enfoque
es para encontrar una politica pseudo-
optima de secuenciacién de productos
en la estacion flexible. Los estados en
los cuales se toman decisiones se en-
cuentran sélo cuando se completa una
operacionde produccién o cuandollega
una entidad de demanda y la maquina
se encuentra inactiva.

Cuandoelsistema ejecuta una accién
promovida por el agente y alcanza otro
estado en el cual se requiere una deci-
sion, se dice que una época hasido ejecu-
tada. Si se define X,, como el estado del
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sistema en la época m y T, es el tiempo
transcurrido para alcanzar dicha época,
entonces X,, sigue cierta propiedad y se
considera que el proceso estd asociado
a una cadena de Markov:

P{anl =j I XU! L | errf. TDI i Tm} = PI.X!IHI
:j l Xm; Tnpl - Tm}.f (ecuacién 2)

Ademads, si Y, indica el estado del
sistema en el instante ¢, entonces es
obvioque Y,es un proceso semi-marko-
viano, debido a que el tiempo transcu-
rrido entre las épocas m-ésima y (m+1)-
ésima es una variable aleatoria [9].

Con el objetivo de obtener variables
que midan el desempeiio del agente
inteligente (controlador), se define a
continuacién una estructura de costos
(beneficios). Si el sistema es corrido por
un tiempo de simulacién 7 bajo una
politica fija de secuenciacién y si Cp; es
la ganancia obtenida al satisfacer una
entidad dedemandapara el productoi-
ésimo y Cs;; es el costo de alistamiento
de la estacién cuando pasa de fabricar
del productoal producto j, entonces la
funciénde ganancia promediose define
como (sin incluir costo de almacena-
miento)

PE Tl‘[ZCPvd- ~-¥ ¥.csm, |, (ecuacion3)
\ ol if . J

donde d; representa el niimero de en-
tidades de demanda para el producto i-
ésimo que fueron satisfechas en f uni-
dades de tiempo, y n;; representa el
niimero de veces que el sistema cambi6
del producto 7 al producto j en 7 uni-
dades de tiempo.

3. APRENDIZAJE REFORZADO
(REINFORCEMENT LEARNING)

Las métodos de aprendizaje reforzado
son procedimientos numeéricos iterati-
vos (sincrénicos o asincrénicos) de
aprendizaje de maquina para procesos
de decision estocdsticos, enlos cuales se
premian o penalizan las acciones del
agente de acuerdo conel resultado pro-
ducto de dichas acciones. El agente in-
teligente no es informado sobre las ac-
ciones que se van a tomar previamente,
para permitir que el aprendizaje se pro-
duzca por medios de exploracién y ex-
plotacion del espacio de soluciones.

Los procedimientos de aprendizaje
de mdquina permiten ensefiar a los
agentes decisores como predecir una
politica de control. Esto se logra me-
diante la asignacion de costos y ganan-
cias a una funcién de aprendizaje, de
acuerdoconlasacciones quedichoagen-
te tome a lo largo de su aprendizaje. El
agente inteligente proporciona al sis-
tema el conjunto de acciones, y en res-
puesta obtiene las entradas que deter-
minan la siguiente decisién que se debe
tomar. El aprendizaje reforzado no es
un tema nuevo en la literatura de Inte-
ligencia Artificial. Se relaciona con tra-
bajos en dreas tan diversas como esta-
distica, neurociencias, ciencias de la
computacién e investigacion de opera-
ciones. Se caracteriza por ser una alter-
nativa factible para la solucién de pro-
cesos de decision de Markov (MDPs).

Enlacomunidad académica compu-
tacional, el término «reinforcement»
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(palabrainglesaque trad uce «refuerzo»)
es visto como una clase de problemas en
lugar de un conjunto de técnicas (mds
comtinmente utilizado por la comuni-
dad de psicologia). A continuacién se
presenta el algoritmo SMART (técnica de
ganancia promedio para procesos semi-
markovianos) presentado por Das y
colaboradores [3] y Gosavi [4].

1. Haga el contador de época m = 0.
Inicializar la funcién de valores por
accion R, (i,a) =R, (i,a)=0,Y 1€ E,
A a € A, Escoja el estado inicial i
arbitrariamente. Haga la funcion de
ganancia acumuladac,=0,t,=0,p,
=0,YaeA,VieE.

2. Haga por siempre (hasta encontrar
convergencia)

(a) Desarrollelaacciona. Elestadoenla
siguiente época de decision es j, 1,
j.a)esel tiempode transicién debido
alaacciona, yr,,,(i,j,a) eslaganancia
inmediata resultado de tomar la
accion a en el estado 1.

(b) Encuentre R,,, (i, a), como sigue:

R,,“} (If H) (= (l b (xm) Rm(ff ﬂ) + a",[g(i, j'
a) - p,T(i, j, a) + max, R,(j, b)}

(c) En caso de que se escoja una accion
no aleatoria en el paso 2(a)

* Actualice el tiempo total:
byt= bk Tl g,a)

* Actualice la ganancia total para el
agente: ¢, ¢, +g(i, j, a)

* Actualice la ganancia promedio:
p??t = Cm/tm

(d)Haga el estado actual i el nuevo
estado j, y m <= m + 1. Actualice
tasas de exploracién y de
aprendizaje.

FIN del lazo

Algunas consideraciones adicionales
al presente algoritmo se presentan en
Gosavi [4]. SMART diverge para algunas
condiciones de costo restrictivas y di-
versas. Para aliviar este problema, el
mismo autor presenta la adicién del
algoritmo estocdstico de Robins-Mon-
roe, cuyo objetivo principal es el de
garantizar convergencia del algoritmo.
Este nuevo algoritmo se denomina Re-
laxed-SmaRrt. La caracteristica principal
se define a continuacién:

Pt = (1= Bm))p" + Bm) +

[r(m)p"' +g(i,!l.€:)J
T(m+1)

(ecuacion 4)

estoes, laactualizacion dela funciénde
ganancia se determina de manera esto-
cdstica para garantizar su convergencia.
El algoritmo Relaxed-SMART no sélo
garantiza convergencia, sino que ade-
mads garantiza que el valor dela funcién
de ganancia presente convergencia al
valor éptimo.

4. EJEMPLO NUMERICO

Considere unsistema de producciénen
el cual se tiene una estacién flexible de
manufactura con capacidad para aten-
der 3 productos. El sistema tiene las
siguientes caracteristicas de operacién
durante unperiodode 240.000 unidades
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de tiempo con tiempo de calentamiento
de 9.600 unidades:

¢ Tiemposdeproducciondistribuidos
Gamma para cada producto con pa-
rametros (n, A) = (3, 1/8),

* Proceso de demanda Poisson con
tasa 1/60 para cada producto,

¢ Las ganancias por satisfaccién de
unidades dedemandason10,12y15
para los productos 1, 2 y 3, respecti-
vamente,

* Elcostodealistamientodelaestacidn
es de2,1.5y 2 para los productos 1,
2y 3, respectivamente (sin importar
el producto de la operacién previa).

Resultados de la optimizacién

Funcion de ganancia | Niveles de Servicio
vl s v
58.86 0.91 091 | 0.94

Note que los niveles de satisfaccion
de la demanda son superiores en todo
caso al 90%. Si la funcién de optimi-
zacién que se desee utilizar restringiera
el problema a casos en los cuales se
cumpla un nivel de servicio superior a
unvalor B predeterminado, el resultado
de la optimizacién seria diferente. El
lector puede remitirse a Paternina y
Das [8] para una discusién mds profun-
da al respecto.

Figura 2. Estacion flexible de manufactura con tres productos

El espacio de estados explorados es
deaproximadamente 15.000 estados. El
sistema evoluciona y escapaz deapren-
der la politica que maximiza la funcién
de ganancia propuesta (ecuacion 3). La
tabla muestra los resultados del pro-
blema de optimizacién.

La figura 3 muestra el comporta-
miento del agente inteligente durante
sufase deaprendizaje. Notequealinicio
de la simulacién el nivel de exploracién
del agente es mayor y a medida que la
simulacién va transcurriendo el agente
disminuye su patrén de exploracion y
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la funcién de aprendizaje converge al
6ptimo. Para mayor explicacién sobre
el comportamiento del algoritmo Rela-
xed-SmarTy lademostracion matematica
de suconvergencia, el lector debe remi-
tirse a Gosavi [4].

Laarquitectura de optimizacién pro-
puesta es genérica y puede ser aplicada
a diversos sistemas productivos en los
cualesseinvolucren politicas dindmicas
de control. Sin embargo, cada vez que
un sistema sea modificado, el agente

0

\ Fase de exploracidn y
10 4-———————N] gstabilizacion

Ganancia promedio (p) 1

i
1
¢

100000

150000

200000

Epoca de Simalacién

Figura 3. Convergencia computacional del agente
para la funcién de ganancia promedio

CONCLUSIONES

Laadaptacion detécnicas deinteligencia
artificial para optimizacién a las meto-
dologias de simulacion facilita en gran
medidael trabajo de andlisis de sistemas
de produccién para el mejoramiento de
los pardmetros de operaciény, por con-
siguiente, de la productividad.

La flexibilidad que agrega el anélisis
deoptimizacién «off-line» alossistemas
de produccién permite la implementa-
cion de agentes inteligentes capaces de
responder a las exigencias de entornos
dindmicos, tales como procesos de de-
manda, logistica y produccidn.

Ingenieria & Desarrollo. Universidad del Norte. 8: 111-118, 2000

debeser actualizado medianteel apren-
dizaje por simulacién.

Aun para procedimientos de apren-
dizaje reforzado, problemas con mayor
complejidad en su estructura de pagos
y en el niimero de estados posibles se
vuelven prohibitivos. Para solucionar
esteinconveniente se proponen medios
de aproximacion de la funcién que re-
presenta la matriz de pagos, tales como
esquemas de regresion incrementales
como los filtros adaptativos (redes neu-
ronales [5]). Esto puede ser observado
con mayor detalle en [3, 7 y 8].
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El desarrollo del proceso de optimi-
zacién para una funcién que involucre
costos de almacenamiento y de 6rdenes
represadas (backlogs) sera objeto de
estudios posteriores.
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