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Una forma habitual de secuenciar de modo @inico los trabajos en los
sistemas de fabricatn es mediante el empleo de reglas de secuer@maci
Sin embargo, el problema que presenta esttado es que el compor-
tamiento del sistema de fabricéci dependex de su estado, y no exis-
te una regla que supere a las damen todos los posibles estados que
puede presentar el sistema de fabridati Por o tanto, seia interesante
usar en cada momento, la reglads adecuada. Para lograr este objeti-
Vo, se pueden utilizar sistemas de secuendiague emplean aprendizaje
autondético que permiten, analizando el comportamiento previo del siste-
ma de fabricaddn (ejemplos de entrenamiento), obtener el conocimiento
necesario para determinar la regla de secuenciecirés apropiada en
cada instante. En el presente trabajo se realiza una réwisie los prin-
cipales sistemas de secuenctagtiexistentes en la literatura, que utilizan
aprendizaje autor@tico para variar de forma diémica la regla de secuen-
ciacion empleada en cada momento.
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1. INTRODUCCI ON

La secuenciaoih de trabajos, que forma parte del proceso de control en un sistema de
fabricacn, es necesaria cuando un conjunto aardé recursos debe ser compartido,
para fabricar una serie de productos durante el mismoghede tiempo. El objetivo de

la secuenciaoii es la asignaoii eficiente de mquinas y otros recursos a los trabajos,

0 a las operaciones contenidasesios, y la determinami’del momento en el que cada
uno de estos trabajos debe procesarse (Sfhaly 1992).

Los tiempos de procesamiento en los sistemas de falwitéiekible FMSs') son casi
determinsticos puesto que las operaciones son controladas por ordenador y procesadas,
en su mayor parte, poramuinas de control nuenico; asimismo, las preparaciones entre
operaciones consecutivasastiutomatizadas. Por lo tanto, si no hay perturbaciones en

el FMS se puede predecir el resultado y es suficiente un sistema de secusnfijaci’

y «Off-line».

Sin embargo, debido a la llegada de nuevos trabajos (en ocasiones urgentes), aver’
en las naquinas y otras perturbaciones, el estado dé&MS puede no ser predeci-
ble. Esta naturaleza incierta y dimica sugiere que un sistema de secuermiadg

tipo «off-line» no es el ms adecuado. Asimismo, I63VISsson nds sensibles a las
perturbaciones que los sistemas de fabrmacibnvencionales puesto que sus compo-
nentes estn Mes sincronizados e integrados y soasnriterdependientes. Por lo tanto,

se requiere una respuesta inmediata a los cambios en los estadfiddSIehediante

la utilizacién de un sistema de secuenciacin tiempo real. Si los estados IS
cambian de modo darhico, la secuenciami de trabajos debe hacerse en fondilel
estado actual deste (Jeong y Kim, 1998).

El resto del arulo es# organizado de la siguiente forma. En primer lugar, se defi-
ne el aprendizaje autatico y se describen los tipos principales de sistemas de se-
cuenciaadh deFMSsexistentes en la literatura. Posteriormente, para superar el pro-
blema que presenta las reglas de secueriaziando se emplean de formaatisg,

se definen dos etddos para modificar estas reglas de modardinb. Uno de ellos
esH basado en la utilizami’ de un modelo de simulawi; mientras que el otro emplea
«conocimiento de secuenciaok del sistema de fabricam. A continuaadn, se reali-

za unarevisih de los principales trabajos que utilizan agtanio método. Finalmente,

se especifican una serie de carencias comunes de los sistemas de seondrasadios

en el conocimiento cuya resoloai constituye una fuente de futuraisdas de investi-
gacon.

1Del inglés, Flexible Manufacturing System.
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2. APRENDIZAJE AUTOM ATICO

El aprendizaje autoatico, que pertenece al campo de la inteligencia artificial, permite
resolver problemas mediante el empleo del conocimiento obtenido de problemas re-
sueltos en el pasado similares al actual (Michaétkal, 1983). Una representaci”
esquenratica de lo expuesto anteriormente se muestra en la figura 1. Los tipos principa-
les de algoritmos dentro del aprendizaje aldtion son las redes neuronales (Bishop,
1995), el aprendizaje inductivo (Quinlan, 1993) y el razonamiento basado en casos
(CBR?; Watson, 1997). La diferencia fundamental entre estos tipos de algoritmos ra-
dica en la forma en que se almacena el conocimientn.ekslas redes neuronales, el
conocimiento se traduce en una serie de pesos y umbrales que poseen las neuronas.
En cambio, en el aprendizaje inductivo, el conocimiento se transforma arbahde
decison o un conjunto de reglas. Paltimo, en el CBR, el conocimiento estérmado

por una base de casos compuesta por los problemas resueltos en el pasado.

Nuevo problera

Problemas resueltos en el Y
Algoritmo de Conocimiento
—»]

pasado (ejemplos o casas ¢——»

entrenamiento) aprendizaje automati

A

Solucién del
nuevo problera

Figura 1. Esquema general del problema de aprendizaje.

Los casos o problemas resueltos en el pasado (eemad@hominados ejemplos o casos

de entrenamiento) se pueden representar por tablas atributo-valor, como la que se mues-
tra en latabla 1, donde hay un atributo especial que se denomina la clase (larsdéici”
problema resuelto). Los atributos representan las carstitas del problema. El obje-

tivo que tiene un algoritmo de aprendizaje ausbics es tratar de aprender a clasificar
nuevos casos, similares a los de entrenamiento, de los que se conocen los valores de
todos los atributos excepto la clase. En esta situa@l €rmino clasificar se utiliza en

el sentido nas literal; es decir, determinarallgs la clase de un nuevo caso o ejemplo.

2Del inglés, Case-Based Reasoning.
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Tabla 1. Tabla atributo-valor de los ejemplos de entrenamiento.

Ejemplos Atributo1 Atributo2...... Atributom Clase
Ejemplo 1 A1 Ay L Aim Cq1
Ejemplo 2 A1 A .l Aom Cy
Ejemplo n An A ... Anm Ch

3. SISTEMAS DE SECUENCIACION EN LOS FMSs

Los sistemas de secuenc@tién losFMSsse pueden dividir en las siguientes cate-
gornas:

1. Sistemas basados ertodos anaficos.

2. Sistemas basados ertodos heusticos.

3. Sistemas basados en simudeci”

4. Sistemas basados en inteligencia artificial.

Los sistemas angiCos formulan el problema de secuenciacde unFMS como un
modelo de optimizacih con restricciones, eerthinos de una funoii objetivo y res-
tricciones expkitas. Posteriormente, se resuelve el modelo utilizando alguno de los
algoritmos de resoluoii existentes (ver por ejemplo, Hahal., 1989; Hutchisoret al,,

1989; Kimemia y Gershwin, 1985; Lashkat al, 1987; Shanker y Rajamarthandan,
1989; Shankery Tzen, 1985; Stecke, 1983; Wilson, 1989).

En general estos problemas son de tipo NP-completo (Garey y Johnson, 1979), por
lo que normalmente se proponen algoritmos de tipo 1e8co’ y «off-line» para su
resolucon (Cheny Yih, 1996; Cho y Wysk, 1993). Asimismo, estos modelostae”
poseen simplificaciones que no siempre salidas en la pctica (de hecho, Basnet

y Mize (1994) afirman que algunos modelos son tan singulares que parece que los
problemas son ideados para encajar en el modelo y no viceversa) y no son eficientes
para problemas de tamatazonable.

Las dificultades de la aplicami’de los sistemas ami@tos en los problemas de secuen-
ciacién, han propiciado la investigari de miltiples heursticas. Estas, suelen tomar la
forma de reglas de secuenciaciy habitualmente se emplean para secuenciar los tra-
bajos en los sistemas de fabricatide modo diamico. Estas heusficas ordenan los
diversos trabajos que compiten por el uso de uaguiria dada, mediante diferentes
esquemas de prioridad;ias’ cada trabajo se le asigna undice de prioridad y aquel
gue posea el menandice se selecciona en primer lugar.
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Hasta la fecha, muchos investigadores (ver por ejemplo, Baker, 1984; Blac&stine
1982; Kim, 1990; Panwalkar y Iskander, 1977; Ramasesh, 1990; Retsake|1987;
Vepsalainen y Morton, 1987) han evaluado, mediante simaria@l comportamiento

de los sistemas de fabricacicon diferentes reglas de secuencagctoncluyendo que
dicho comportamiento depende deltiples factores como el criterio de eficiencia, la
configuracdoh del sistema de fabricasi, la carga de trabajo, etc. (Cho y Wysk, 1993).
Con la llegada de IoEMSs surgen numerosos estudios que analizan el comportamien-
to de estos sistemas con las reglas de secueaci@af por ejemplo, Choiy Malstrom,
1988; Denzlery Boe, 1987; Egbelu y Tanchoco, 1984; Henneke y Choi, 1990; Monta-
zeriy Van Wassenhove, 1990; Stecke y Solberg, 1981; €aat, 1993).

Debido al comportamiento variable de los sistemas de fabooaséra interesante
modificar las reglas de secuenc@tidiremicamente, en el momento apropiado, de-
pendiendo de las condiciones del sistema de fabooadi priori, se espera que este
método sea superior a utilizar una regla de secuermiai® forma constante, por dos
razones. En primer lugar, porque es capaz de identificar la mejor regla para un escena-
rio de fabricaadh determinado. As'debido a esta capacidad de selenciél sistema

de fabricaacdn debe comportarse al menos tan bien como con la mejor de las reglas de
secuenciacin candidatas considerada. En segundo lugar, estidm puede adaptar su
selecabn de forma diamica a los escenarios cambiantes. Esta adaptabilidad permite
secuenciar los trabajos con una eficiencia incluso superior a la de la mejor regla de
secuenciadn (Shawet al, 1992).

Para modificar de forma dimica las reglas existeraficamente, dos tipos de sistemas
de secuenciaoii en la literatura. En el primero, la regla se determina, en el momento
apropiado, simulando un conjunto de reglas de secuenniaeléccionadas de antema-

no y eligiendo la mejor (ver por ejemplo, Ishii y Talavage, 1991; Jeong y Kim, 1998;
Kimy Kim, 1994; Wu y Wysk, 1989). Los principales inconvenientes que presenta este
sistema basado en simulacison los siguientes:

1. El tiempo necesario para realizar las simulaciones con el conjunto de reglas candi-
datas que puede dificultar la secuen@aah tiempo real.

2. Cambios en el sistema de fabricatihuy frecuentes. Dado que la simutaticon
cada una de las reglas se hace hasta el final delgmede simulaah considerado,
puede que no exista coincidencia entre la regla propuestay la realmente necesaria ya
gue la regla elegida se utiliza durante unipeo de tiempo inferior al que se emple”
durante la simulaoih.

3. No se dispone de mecanismos que eviten modificaciones innecesarias de las reglas
de secuenciaoii ante cambios de tipo transitorio.

4. No se obtiene ningi tipo de conocimiento acerca del sistema de fabecaci”

En el segundo tipo de sistema de secuenam@érteneciente al campo de la inteligen-
cia artificial, se emplea un conjunto de simulaciones previas del sistema de falricaci”
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(ejemplos de entrenamiento) para determinait es’la mejor de las reglas de secuen-
ciacion en cada posible estado del sistema de fabooaé&istos casos de entrenamiento
se utilizan para entrenar un algoritmo de aprendizaje aation) con el objeto de obte-
ner conocimiento acerca del sistema de fabramadrinalmente, este conocimiento se
utiliza para tomar decisiones inteligentes en tiempo real.

4. SISTEMAS DE SECUENCIACION BASADOS EN EL CONOCIMIENTO

Para que un sistema de secuencia@h tiempo real, que modifique de formaatirica
las reglas de secuenciani funcione adecuadamente debe cumplir dos carsiitas
conflictivas:

1. La selecah de reglas debe tener en cuenta una variedad de infamaci tiempo
real, acerca del sistema de fabricaci”

2. La elecabn debe realizarse en un corto joeid de tiempo de modo que las opera-
ciones no se retrasen.

Una forma de conseguir estas carast@as es utilizar alguna clase de conocimiento
acerca de las relaciones entre el estado del sistema de fatmigdai regla a emplear
en ese momento. Por lo tanto, @il emplear«conocimiento de secuenciack del
sistema de fabricaoii para ahorrar tiempo y alcanzar una respuegiaa en un en-
torno que cambia darhicamente (como es el caso deRMS). Sin embargo, uno de
los problemas s dificiles de resolver en un sistema de secuenmabgsado en el
conocimiento es la adquisan’deéste. Para ello, se utilizan algoritmos de aprendiza-
je autonatico que reducen el esfuerzo en la determimadiél conocimiento necesario
para realizar las decisiones de secuenciaci”

De todas formas, para que este conocimientousibéaes necesario que los ejemplos

de entrenamiento y el propio algoritmo de aprendizaje sean los adecuados. Asimismo,
para obtener los ejemplos de entrenamiento, son cruciales los atributos seleccionados
(Cheny Yih, 1996). Sin embargo, existen, al menos, cuatro razones por las cuales un
sistema de secuenciacibasado en el conocimiento puede tener un comportamiento
inferior a la mejor de las reglas utilizada de forma individual:

1. El conjunto de entrenamiento es un subconjunto del universo de todos los casos
posibles. De todos modos, siempre se pueden observar los escenarios en los que el
sistema de secuenciaciho funciona de forma adecuadanadirlos como ejemplos
de entrenamiento.

2. El comportamiento del sistema de fabricectdepende delumhero y rango de los
atributos de control considerados para d&sdds ejemplos de entrenamiento.
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Generador de

ejemplos

Modelo d < Refinamiento el < Critica <
lodelo de conocimiento

simulacion

Ejemplos de entrenamitm
y de test

A

Algoritmo de aprendije
automatico

Comportamiento €l
FMS

Conocimiento &

secuenciacion
4 Regla
Estado del FMS seleccionad:
<
FMS

Figura 2. Esquema general de un sistema de secuencidzsado en conocimiento.

3. Unaregla puede ser adecuada en una sinarakifante un pesdo de tiempo largo,
para un conjunto dado de atributos, y no ser apropiada cuando se aplica de modo
dindmico.

4. Existen escenarios, o estados EBIS en los que el sistema de secuen@aaio
determina la regla adecuada que se debe utilizar.

El esquema general de un sistema de secuenoifeisado en el conocimiento se mues-
tra en la figura 2. Las etapas fundamentales de este sistema de secoprsuadés

siguientes:

1. Creacbh de un conjunto de ejemplos de entrenamiento y de test mediante el gene-
rador de ejemplos. Para ello, es necesario definir los atributos adecuados que iden-
tifiquen el estado del sistema de fabricaciObviamente, como no es posible tener
en cuenta a todos ellos, se deben de elegir las sijnificativos. Los atributos se-
leccionados se denominan atributos de control siendo los valores utilizads®de
aquellos que se presentan coagiifecuencia en el sistema de fabricacijue se
estudia. La clase o soluri'de cada ejemplo de entrenamiento o de test se obtie-
ne a partir de la regla de secuenciacio combinaah de ellas, si existe as de
un tipo de deciginh que se debe tomar) que genere el mejor comportamiento en el
sistema de fabricaoii. Para poder realizar lo anterior, se debe construir un modelo
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de simuladdh del sistema de fabricami, y probar para cada conjunto de valores
de los atributos de control (ejemplo de entrenamiento o de test) el comportamiento
del sistema de fabricami’'con las diversas reglas de secuenoiagtie se pretenden
utilizar.

. Determina@h del «conocimiento de secuenciaoks mediante un algoritmo de

aprendizaje autoatico.

. Determina@n de la regla de secuencianiimas adecuada (o combinanide ellas,

si existe na's de un tipo de decisi), mediante ekconocimiento de secuenciaaok,
dependiendo de los valores que presenten los atributos (estado del sistema de fabri-
cacibn) en cada momento.

. Comparaah del comportamiento del sistema de fabrioaaitilizando ekconoci-

miento de secuenciami» y la mejor regla de secuenciaai,’0 combinaah de ellas.
Si este segundo etddo produce un comportamiento del sistema de fabonami-
perior, se debe regresar al primer paso para refinec@iocimiento de secuencia-
cion».

A continuacon, se analizan diversos sistemas de secuenai&eSados en el conoci-
miento, que modifican de forma diniica la regla de secuenciagiémpleada en cada
momento. Estos sistemas, sagl tipo de algoritmo de aprendizaje auttind utiliza-
do, se pueden dividir en las siguientes categgor’

A WON P

. Sistemas que no utilizan algoritmos de adquisiaclé conocimiento.

. Sistemas basados en aprendizaje inductivo.

. Sistemas basados en redes neuronales.

. Sistemas mixtos. En este caso se utiliza una comloinae distintos tipos de algo-

ritmos de aprendizaje.

4.1. Sistemas de secuenci@ei que no utilizan algoritmos de adquisicon de

conocimiento

Thesen y Lei (1986) sugieren un sistema experto para secuenciar robots en un siste-
ma de galvanizado flexible. Los autores realizan un conjunto de simulaciones previas
utilizando diversas reglas de secuen@agpara estudiar el comportamiento del siste-

ma de fabrica@h en diversos escenarios, obteniendo, de este modo, 38 ejemplos de
entrenamiento. Sin embargo, el conocimiento acerca del sistema de fabrinacse
alcanza mediante ningprocedimiento de adquisici‘autonatica, sino que se efes”

de modo manual, inspeccionando directamente los resultados de las simulaciones. Los
autores comprueban que el sistema de fabrceaiimenta elurhero de piezas produ-

cidas en unos porcentajes quelgaréntre un 7% y un 30%.

530



Sarin y Salgame (1990) definen un sistema experto para realizar secuEndadtipo
dindmico. El sistema de secuencm@tiiene, al comienzo de un pedo de tiempo de-
terminado, una secuencia ordenada de los trabajos que se realizan durantedse per’

y actia cuando se produce un cambio. Los cambios se clasifican en diferentes grupos:
averna de una raquina, llegada de un trabajo urgente, llegada de un nuevo lote de tra-
bajos, falta de material, absentismo laboral, finali@adé un trabajo en unaagtina

y cambio de turno. El sistema de secuenciagifopuesto consta de los siguientes ele-
mentos: unconocimiento de secuenciadk, una base de datos global, una interface
con el usuario y un blogue de control. El conocimientaektidido en varios grupos,

cada uno de los cuales contiene reglas que se encargan de resolver distintos tipos de
problemas en funoii del cambio que ocurra en el sistema de fabraadias reglas
representan las hasticas de un secuenciador de trabajos humano.

La base de datos global contiene infornasicdle los diferentes trabajos y turnos exis-
tentes en el momento actual. El grupo de reglas que necesite informaciide a la
base de datos global. Pdtimo, el bloque de control, en forma debol (<meta-reglas

0 «conocimiento acerca del conocimien}pelige el grupo de reglas adecuado al nue-
vo problema que origina el cambio en el sistema de fabocagel mismo modo, los
autores presentan un sistema de secuemciatiégrado que consta de dosdulos. El
primero, que se apoya en la progranoaanatenatica, determina una secuencia de tra-
bajos de tipo predictivo como punto inicial de partida. El segundo, el sistema experto,
ante cualquier cambio que se produzca, retoma el control para ejecutar una secuen-
ciacion diramica o reactiva en funmi’ de la nueva situaan. Finalmente, los autores
saialan que este sistema de secuenciagitegrado an no ha sido implementado en

un caso real.

Chandra y Talavage (1991) presentan un sistema de secuenciziominaddEX-
PERT, formado por un conjunto de reglas de demisila informacdn utilizada en el
proceso de decisii es el nivel de congesti'del sistema de fabricami, la preferencia

de una pieza por unaaquina, la criticidad de la pieza (indica la capacidad de la pieza
para cumplir sus fechas de entrega) y el objetivo actual del sistema de fajwidazs”
autores afirman que, en principio, es interesante el objetivo de maximizar el ritmo de
«progreso de trabajg aunque exista el peligro de que algunos trabajos se retrasen (so-
bre todo si el sistema es muy utilizado y son muchos los trabajixos). La excesiva
preocupaah por los trabajos dicos, puede empeorar todo el sistema; por lo tanto, se
elige el objetivo de maximizar el ritmo d@rogreso de trabajacomo criterio primario.

Por otra parte, los trabajos se dividen en grupos (preferencia alta, medianay baja) en lu-
gar de clasificarlos de forma individual. El sistema de secueicigebpuesto elige el
trabajo que se asigna a laanuina empezando por los de preferencia alta, persiguiendo

el objetivo primario y buscando oportunidades para mejorar el secundario (minimizar
el nimero de trabajos retrasados) al mismo tiempo. En determinados casos, se inspec-
cionan los trabajos disponibles en un futuro cercano. En caso de empate o si no se logra
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una decigih clara se aplica la regBPT. En la etapa experimental se comprueba que
el sisteme&EXPERTes superior a las reglas de secuenociacibnvencionales.

Sabuncuogluy Hommertzheim (1992) sugieren un algoritmardio para secuenciar
trabajos en mduinas yAGV¢'. El algoritmo propuesto se basa en la idea de que un
trabajo no debe ser asignado a urequoina si tiene que esperar por A6V en la si-
guiente operaoin y viceversa. Para ello, se utilizan diversos esquemas de prioridad (o
reglas) e informacin acerca del sistema de fabriaati(niveles en las colasumniero

de piezas en el sistema, estado de lagumas, etc.) y de los trabajos (tiempos de
operacdbn, nimero de operaciones, etc.). El algoritmo consta de dos partes fundamen-
tales: un conjunto de procedimientos para secuenciar trabajos emdasnas y otro

para secuenciar los trabajos en ASVs Estosultimos comprueban la existencia de
estaciones blogueadas o wxde piezas en ebuffer central.

Los autores comparan el algoritmo propuesto con las dos mejores combinaciones de
reglas de secuenciaci’en naquinas yAGVs utilizando como criterios de comporta-
miento el tiempo medio de una pieza en el sistema y el retraso medio. Para ello, pro-
ponen diversos escenarios variando los niveles de carga, la capacidad de las colas, la
variableF® (Baker, 1984), el tipo de distribumi’ de los tiempos de procesamiento y

el criterio de comportamiento. Se comprueba que el algoritmo funciona mejor que las
mejores combinaciones de reglas cuando la carga dedgsinas es elevada (si es baja,

en las colas apenas hay piezas, con lo cual no influye la regla seleccionada) ynel tama”™
de las colas peque’ En estas condiciones, la mejora obtenida es superior al 12%.

Pierreval y Mebarki (1997) presentan una metodadggurstica, denominad8FSR
(Shift From Standard Rules), para modificar de formaudiita las reglas de secuen-
ciacion, teniendo en cuenta dos criterios de comportamiento (uno primario y otro se-
cundario). La heusticaSFSRchequea el estado del sistema de fabraaciiando se
vuelve disponible un recurso o entra un nuevo trabajo. Mediante el empleo de unas re-
glas definidas de antemano que son fandé unos paretros que se deben optimizar,

se puede detectar la presencia de determinadas aasmalel sistema de fabricani’

(por ejemplo, la saturamii de una rmquina, un trabajo que permanece demasiado tiem-
po en el sistema, etc.). Los valomggstimos de los parhetros se calculan mediante el
método de Hooke y Jeeves (1961). Si no existen anasi&lh el sistema de fabrica-
cion se utilizan reglas de tipo esidar, tomadas de la literatura en funrcdel criterio

gue se vaya a optimizar, que permiten determinar la regla de secuencip®’ se
empleaa.

3Del inglés, Shortest Processing Time. Esta regla elige el trabajo que tiene el menor tiempo de procesa-
miento.

4Del inglés, Automatic Guided Vehicles.

5La variable F (flow allowance factor) determina la holgura de las fechas de entrega.
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En caso contrario, se utilizan reglas definidas por los autores, que dependen de los crite-
rios que se optimizan, de la anomgadletectada y del estado del sistema. En general, la
metodologa propuesta supera, en el criterio primario, a la alternativa de usar una regla
de forma constante; y si no, lo compensa con el criterio secundario. Los porcentajes de
mejora varan entre el 12.3% vy el 33.8%. El principal inconveniente de la metodolog”
propuesta es que las reglas de tip@edtr se definen de acuerdo con los resultados
de investigaciones previas presentadas en la literatura. Un enfoque alternadiveser’
nerarlas mediante aprendizaje inductivo, para tener en cuenta las particularidades del
sistema de fabricagii bajo estudio. Tambii se poda utilizar aprendizaje inductivo

para generar los otros tipos de reglas emplead&-&i

4.2. Sistemas de secuencidri basados en aprendizaje inductivo

Pierreval y Ralambondrainy (1990) sugieren ugenica de aprendizaje inductivo, de-
nominadaGENREG para obtener reglas hesticas que permitan conocer el compor-
tamiento del sistema de fabricaniante diferentes reglas de secuenociagi'estados

del sistema de fabricami”. En la metodolog propuesta se obtiene una regla con cada
ejemplo de entrenamiento. Debido a que @inero de reglas es muy grande, se utili-

za posteriorment&ENREGpara generalizarlas y, de esta forma, reducir wmero.

La metodologa se aplica en una configuranisencilla, de tipaflow shop> con dos
méaquinas, utilizando 198 ejemplos de entrenamiento. Sin embargo, las reglas obtenidas
medianteGENREGn0 se emplean de forma dimica.

Shawet al. (1992) presentan un sistema de secuenmiadénominad®DS (Pattern-
Directed Scheduling) para secuenciar trabajos @Fd8que utiliza aprendizaje induc-

tivo. En este caso, el algoritmo de aprendizaje utilizadid&s(Quinlan, 1986). En la
etapa de adquisieii de conocimiento se utilizan 130 ejemplos de entrenamiento, em-
pleando como criterio de comportamiento el retraso medio de los trabajos. El sistema
de secuenciaoii propuesto genera una redustihedia en los retrasos de los trabajos
del 11.5%.

Los autores observan que larima efectividad del sistema de secuenciaGé obtie-

ne cuando el mmero de cambios en los estados del sistema de faloit§eatterns)

es de medio a razonablemente alto, y no existe un estado claramente dominante. Este
rango tamken corresponde a valores de retraso quewahtre bajos y moderadamen-

te altos. Asimismo, el urhero de raguinas alternativas para procesar una opanaci’
dada no debe de ser muy elevado. Los autores afirman que todas estass@castee
presentan en la mayor parte de ¥ Ssreales.

Nakasuka y Yoshida (1992) proponen un sistema de secuatidgenominadbADS
(Learning-Aided Dynamic Scheduler) que incorpora un algoritmo de aprendizaje in-
ductivo con dos caractsticas que lo diferencian de los algoritmos convencionales. En
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primer lugar, un nuevo criterio para decidir como separar los grupos de datos, ya que
debido al ruido que presentastods en los problemas de secuenciacio interesa di-
vidirlos de forma que pertenezcan a una sakase pues el mimero de datos en cada
grupo sera muy pequed. La segunda caractstica del algoritmo propuesto, es la ge-
neracon de combinaciones lineales de los atributos facilitados al sistema. El sistema
de secuenciaoii propuesto se utiliza en un sistema de fabramasgncillo«flow shop

con 3 ndquinas, con el objetivo de minimizar @nakespan (tiempo total invertido

para realizar todos los trabajos) y mantener el retraso por debajo de un valor determi-
nado. Los autores observan que el sistema de secuenc@opuesto es superior (en

los dos criterios) a utilizar una regla de forma constante.

Piramuthuet al. (1993) definen un sistema de secuencia@ara secuenciar tareas de
modo dirdmico. El sistema propuesto,l@&®mo los ejemplos en los que lo aplica, es
similar al presentado por los autores en otros trabajos (ver por ejemplo, ésleyw
1992; Piramutheet al,, 1994). Lo que aporta este @&ulo, con respecto a otros publi-
cados por los mismos autores, es un marooide mas elaborado de cada una de las
partes que forman el sistema de secuenciadg trabajos.

Piramuthuet al. (1994) definen un sistema para secuenciar trabajos, mediante apren-
dizaje inductivo, en un sistema de fabriaacilexible de tipo«flow-shop, utilizando

como criterio de comportamiento el tiempo medio de una pieza en el sistema. Em-
pleandaC4.5 (Quinlan, 1993) como algoritmo de aprendizaje, se generaartboses

de decisbh, mediante 66 ejemplos de entrenamiento. El prianbol se utiliza para
secuenciar los trabajos en las propiaguinas, y el segundo, para decidir el orden de
entrada de los trabajos en el sistema de fabieaddel mismo modo, se presenta un
procedimiento de refinamiento de lagboles de decisii, que consiste en incluir en el
conjunto de entrenamiento, aquellos casos que el sistema clasifica mal.

Los autores observan que la incorpooacile unarbol de decisin, para seleccionar la
regla de secuenciami;, no mejora los resultados de forma significativa con respecto a la
alternativa de usaio® el arbol de decigin para fijar el orden de entrada de las piezas,
utilizando una regla de secuenciatide forma constante. Aders, esta metodologes
particularmenteitil cuando el tamad del«buffer» de entrada es limitado y pequzy
existe una gran variamin en los tiempos de procesamiento de las piezas erdgsinds
cuello de botella.

4.3. Sistemas de secuencia@ci basados en redes neuronales

Cheny Yih (1996) definen una metodoiagiara determinar los atributosasyimpor-
tantes como paso previo a la constroccile sistemas de secuenociacbasados en el
conocimiento. El mecanismo de identifioacide atributos consta de tres pasos:

1. Recopilaadh de datos a tr@s de la simulaoii del sistema de fabricaui’
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2. Construc@n, mediante redes neuronales de tipackpropagation de funciones
de «mapeo atributo-comportamientdel sistema de fabricami’

3. Selecadh de los atributos esenciales.

Para ello, se omite un atributo y se mide la diferencia entre la salida original y la ob-
tenida con el atributo omitido. Los atributos que son importantes, tienen una diferencia
mayor que aquellos con un nivel de significatités bajo. En el estudio experimental

se usan 20 atributos candidatos (utilizando la variabilidad del atributo que se define co-
mo el cociente entre la varianza y la medisedée) tomados de la literatura (Nakasuka

y Yoshida, 1992; Cho y Wysk, 1993; Chiu, 1994), 6 medidas de comportamientoy 10
reglas de secuenciati.” Se generan 1300 ejemplos de entrenamiento para cada tipo de
reglay la correspondiente red neuronal, seleccionando los 10 atribasdsyportantes.

Finalmente los autores comparan 3 redes neuronales con nodos de entrada formados
por grupos alternativos de atributos (con los 10 atributos seleccionados, con los 20 atri-
butos iniciales y con los 10 restantes) y nodos de salida correspondientes a las reglas
que se eligen. Se verifica que la capacidad de generalizeeila red obtenida con los
atributos significativos es un 9% superior a la de la red formada por los 20 atributos
iniciales. Los autores afirman que usar tantos atributos como sea posible, para cons-
truir una base de conocimiento, no mejora su capacidad de generlipgmiédicabh.
Cuantos mas atributos se incluyan, el esfuerzo necesario para el desarrollo de la base de
conocimiento aumenta, y su estructura se vuelas noompleja. Los mayores defectos

de la metodologi propuesta son que no identifica atributos importantestss no esil
inicialmente considerados y que el proceso se debe de repetir si cambian las medidas
de comportamiento.

Sun y Yih (1996) emplean un sistema de secuenmigiie utiliza una red neuronal

de tipo «backpropagationen cada una de lasaqlinas, para la eleasi’de la regla

de secuenciaoii més adecuada en un entorno multicriterio. En cada punto dealecisi’
cuando una @juina necesita seleccionar un nuevo trabajo, oduto” de ajuste de-
termina, en funa@h de los valores deseados y actuales, la importancia relativa de cada
criterio de comportamiento. La red neuronal, tomando como entrada el valor propor-
cionado por el radulo de ajuste y el estado actual del sistema de fabacapropor-

ciona la regla de secuencianiimds adecuada. Los autores utilizan alrededor de 1000
ejemplos de entrenamiento para cada red neuronal y comprueban que el sistema de se-
cuenciaadh propuesto genera en el sistema de fabricgaomo ¢rmino medio, una
mejora superior al 4.2% con respecto a la alternativa de utilizar la mejor de las reglas.
Asimismo, el sistema de secuenc@tipresenta una gran adaptabilidad ante cambios
en la elecah de los criterios de comportamiento considerados como prioritarios. El
mayor defecto de este estudio es que el sistema de faloicaciisiderado no tiene
rutas flexibles y el nafmero de piezas es limitado.
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Min et al. (1998) proponen un sistema de secuenoiacjle utiliza redes neuronales
«competitivas. En este caso, se emplean como atributos las diferencias entre los va-
lores, en los diferentes intervalos de tiempo, de los criterios de comportamiento y de
las variables de estado del sistema de fabrigac®imulando el sistema de fabricaci”
durante un largo pesdo de tiempo, los ejemplos de entrenamiento se obtienen con es-
tas diferencias, modificando las reglas de forma aleatoria. En la etapa de entrenamiento
se utilizan 3500 ejemplos y se definendflases o nodos en la red. Posteriormente,

se emplean las redes neuronales para obteneclases a partir de los ejemplos de
entrenamiento.

El sistema de secuenciacifunciona en tiempo real de la siguiente forma. En primer
lugar, el usuario fija unas diferencias como objetivo y se identificalEse median-

te la red neuronal. A continuami; dentro de todos los ejemplos de entrenamiento, se
buscan aquellos que tengan la misretase y las mismas variables de decosi(re-

glas de secuenciami) del intervalo anterior. Si no se encuentra este ejemplo, lo cual
es probable, se elige para cada variable de detisk regla mas utilizada dentro de

la correspondienteclase. Una caractestica interesante de este sistema de secuencia-
cion es que se emplean las reglas de secuenaiaaiteriores para hallar las actuales. El
sistema de secuenciaci propuesto se compara con otro que elige las reglas de forma
aleatoria (en realidad, se hacen &plicas del sistema de secuenadacileatorio y se
elige la mejor de ellas), siendo superior el comportamiento del primero. Los principales
defectos del sistema de secuenaacion la falta de un etddo que sisteaticamente
busque un umerooptimo de nodos de salida de la red neuronal y que se compara con
un sistema de secuenciagialeatorio y no con la mejor combinaniposible de las
reglas propuestas.

4.4, Sistemas de secuenci@ci mixtos

Wu y Wysk (1988) proponen un sistema de control y secuemiadénominado
MPECS (Multipass Expert Control System), que combina sistemas expertos, simu-
lacion y aprendizaje inductivo. El sistema de secuencrapifopuesto consta de tres
modulos: un nodulo de secuenciami’inteligente, un simulador del sistema de fabri-
cacon y un nodulo de control deealula. El primer elemento, a su vez,&stmpuesto

de una base conocimiento, un motor de inferencia y aduto de aprendizaje. La base
tiene conocimiento de tipedeclarative (informacibn acerca del estado del sistema de
fabricacin, reglas y heusticas de secuenciatij y de«procedimiente (criterios de

tipo general, en forma de reglas, para seleccionar las reglas de secuencEanotor

de inferencia es un mecanismo deshlieda para elegir las reglas adecuadas del conoci-
miento de«procedimients. Portltimo, el mddulo de aprendizaje genera un conjunto
de reglas a tras de ejemplos de entrenamiento que asocian reglas de secusnciaci’
medidas de comportamiento y caradticas del sistema de fabricani’'Las reglas
creadas por el pdulo de aprendizaje se eaw al conocimiento deprocedimients.
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El médulo de secuenciami’ inteligente se activa cuando llega un nuevo trabajo, o si
se produce una anomalén el sistema de fabricaci. El simulador tiene como mas”
examinar las reglas de secuenaigcsugeridas por el atulo de secuenciami’inteli-
gente y elegir la mejor. Paiitimo, el mddulo de control posibilita la secuenciagién

la célula fisica; adera$, la mayor parte de la informacide€sta, que es esencial para el
control de la elula, se obtiene y manipula a tes/de este odulo. Los autores selan

gue el sistema de secuenc@tipropuesto produce una mejora en el comportamiento
del sistema de fabricami’'que vard entre el 2.3%y el 29.3% cuando se compara con la
alternativa de utilizar una regla de secuenaaalé forma constante.

Rabelo y Alptekin (1989) definen un sistema de secueraiadénominadéSS/FMS
(Intelligent Scheduling System f&iMS), para secuenciar trabajos enkRMSque cons-

ta de tres mdulos laisicos. El primero de ellos, es un sistema experto quanase en
determinada informaoii (datos de los trabajos a realizar, restricciones impuestas por
el taller, estado de laetiila, etc.) decide la regla hestica que se debe utilizar. Para
ello, tiene en cuenta los datos facilitados por una red neuronal yodalmde aalisis
estadtico que estudian casos pasados obtenidos mediante un estudio de esmulaci’
El segundo radulo ejecuta un procedimiento hetito (Kiran y Alptekin, 1989) que
depende de dos coeficientes determinados por una red neuronal, @m fledés ca-
ractersticas del problema de secuenciaciue se resuelva. El tercer componente elige
la mejor de las soluciones determinadas por los dos anteriarés|os.

Cho y Wysk (1993) presentan un sistema de secuewnciaizhominaddWC (Intelli-

gent Workstation Controller) que utiliza redes neuronales dedijazkpropagation

y un simulador basado en el trabajo de Wu y Wysk (1989). La red neuronal tiene 7
nodos de entrada, correspondientes al estado del sistema de falriga@inodos de
salida, uno para cada regla de secuenciacinsiderada. La red se entrena, con 90
ejemplos tomados de la literatura, teniendo en cuenta diversas configuraciones de las
capas ocultas y distintos ritmos de aprendizaje. El simulador, con las dos mejores re-
glas que proporcionalared, en fuoeidel estado del sistema de fabricagiselecciona

la mejor de ellas. Asimismo, los autores calculan de forma experimental, mediante un
conjunto de simulaciones, la ventana de simalaciBs adecuada para el criterio de
comportamiento elegido. Se observa dW&C es superior al empleo de una regla de
forma constante, aunque el porcentaje de mejora no supera nunca el 3%.

Li y She (1994) emplean un sistema de secuenmiagiie utiliza«arglisis clustes
(Evert, 1980) y aprendizaje inductivo. Mediante 600 ejemplos de entrenamiento, que
generan de forma uniforme del espectro de denisi«ardlisis clustes, se establecen

7 «clases con valores de comportamiento similares. Posteriormente, con un algoritmo
similar aC4.5, establecen dos conjuntos de reglas que determinatidae, en fun-

cion de los atributos de deaisi’o de comportamiento. Una forma que proponen los
autores de utilizar esteconocimiento de secuenciaok es fijar unas condiciones de
comportamiento y determinar laclase a la cual corresponden. Con el otro conjunto
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de reglas se determinan, una vez conocidalase, las variables de dec@i que se
van atomar. Sin embargo, no se compara esta metadalog ninguna alternativa para
comprobar su funcionamiento.

Chiu'y Yih (1995) sugieren un sistema de secuenoiadlie utiliza aprendizaje induc-

tivo y algoritmos geaticos.Estostltimos se emplean para buscar un conjunto de ejem-
plos de entrenamiento que posea buena calidad. Para ello, en cada punto de,decisi’
elige la mejor regla de secuenciagjy ésta, junto con el estado del sistema de fabrica-
cion, forma un caso de entrenamiento. Por otra parte, el algoritmo de aprendizaje puede
modificar eldrbol de deciginh cuando se presentan nuevos ejemplals, §'el cambio

es significativo. Los autores comprueban que el sistema de secueng@empuesto es
superior a utilizar una regla de secuenaadaie forma constante. El mayor defecto del
sistema de secuenciaadi presentado es la necesidad de cambiac@hocimiento de
secuenciacin» inducido con pequeds modificaciones en el sistema de fabricaci”

Quiroga y Rabelo (1995) resuelven el problema de secueaniaé trabajos en una
maquina, mediante aprendizaje inductiib), redes neuronaledackpropagationy
logica«<borrosa. Para ello, se utilizan 358 casos de entrenamientoy 198 de test, siendo
el nivel de aciertos superior al 90% en las tres metodatode| aprendizaje inductivo

y la lbgica«borrosa presentan la ventaja de que generan reglas que son inteligibles
para el ser humano, cosa que no ocurre con las redes neuronales. Sin eediagyo,
son las menos sensibles a ruidos o datos incompletos y presentan el mayor porcentaje
de aciertos (98.8%).

Bowden y Bullington (1996) sugieren un sistema de secuelnciagnominadGARDS
(Genetic Algorithm Rule Discovery System), para determinar estrategias de control
utilizando algoritmos gesticos.GARDScontiene tres bloques fundamentales:

1. Un modelo de simulacii para analizar el comportamiento del sistema de fabrica-
cion con las distintas estrategias generadas.

2. Un algoritmo que determina la reglaamadecuada, dentro de una estrategia o plan,
para el estado actual del sistema de fabraaci”

3. Un algoritmo geafico que intenta, mediante los operadores tradicionales de cruce y
mutacon, mejorar los planes iniciales, eligiendo el mejor para el control del sistema
de fabricaadh.

El sistema de secuenciaci’propuesto se prueba en dos configuraciones de distinta
complejidad con el objetivo de minimizar eiimero de trabajos retrasados. Se observa
queGARDSmMejora el comportamiento del sistema de fabricacién respecto a diver-
sos netodos disicos heusticos (por ejemplo, enviar un trabajo a la cola de &mmna

con menor oimero de trabajos).

Leeet al. (1997) proponen un sistema de secuenoiagtie tamhah emplea aprendiza-
je inductivo y algoritmos gegticos. La primeragcnica se utiliza, generandoarbol de
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Tabla 2. Clasificacon de las referencias sagla metodologi empleada.

Metodologa Referencias

Sistemas basados eHanet al. (1989); Hutchisoret al. (1989); Kimemia y Gershwin (1985);
métodos analicos | Lashkariet al. (1987); Shanker y Rajamarthandan (1989); Shankery Tzen
(1985); Stecke (1983); Wilson (1989).

Sistemas basados e@hoi y Malstrom (1988); Denzler y Boe (1987); Egbelu y Tanchoco
métodos heusticos |(1984); Henneke y Choi (1990); Montazeri y Van Wassenhove (1990);
Stecke y Solberg (1981); Targ al. (1993)

Sistemas basados elshii y Talavage (1991); Jeong y Kim (1998); Kim y Kim (1994); Wu
simulactn yWysk (1989);

Sistemas basados eBowden y Bullington (1996); Chandra y Talavage (1991); Chen y Yih
inteligencia artificial | (1996); Chiu y Yih (1995); Cho y Wysk (1993); Kimat al. (1998);
Leeet al. (1997); Liy She (1994); Miret al. (1998); Nakasuka y Yos-
hida (1992); Pierreval y Mebarki (1997); Pierreval y Ralambondrainy
(1990); Piramutheet al. (1993); Piramuthet al. (1994); Quiroga y Ra-
belo (1995); Rabelo y Alptekin (1989); Sabuncuoglu y Hommertzheim
(1992); Sarin y Salgame (1990); Shatval. (1992); Sun y Yih (1996);
Theseny Lei (1986); Wu y Wysk (1988)

decistn mediant€4.5, para seleccionar la reglaasmadecuada que controle el flujo de
entrada de trabajos en el sistema de fabrazadPor otra parte, los algoritmos ggitos

se emplean para seleccionar las reglas de secuemtiags apropiadas en cada una de

las mequinas del sistema de fabricawci Los autores verifican el sistema de secuencia-
cion propuesto en dos sistemas de tifb shop (uno de ellos con unaaguina cuello

de botella) utilizando el retraso medio como criterio de comportamiento, y comprueban
gue supera a la mejor combinawife reglas utilizadas de forma constante, en un por-
centaje que vaa entre el 20.34%y el 25.28%. Sin embargo, los tiempos requeridos (26

y 168 minutos para el primer y segundo caso, respectivamente) son bastante elevados
para que el sistema de secuen@adiincione en tiempo real.

Kim et al. (1998) sugieren un sistema de secuenoicmpliando un trabajo anterior
(Min et al, 1998), que emplea redes neuronalesmpetitivas y aprendizaje induc-

tivo. Se aplica estaltima tcnica, una vez obtenidas laslases mediante las redes
neuronales, para expresar el conocimiento en formarloel y reglas de produam’

Los autores utilizan 99.999 casos de entrenamiento y fijan una red con 100 grupos o
«clases. El sistema de secuencianifunciona en tiempo real del mismo modo que el
sistema presentado previamente por los mismos autoresfMIn 1998). Launica di-
ferencia es que laclase se identifica mediante las reglas de prodocabtenidas del
programa de aprendizaje inducti®d.5. Los autores comparan este sistema de secuen-
ciacion con otro que solamente utiliza la red neurcr@mpetitiva, comprobando la
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Tabla 3. Clasificacon de las referencias sagél algoritmo de aprendizaje autatito empleado.

Algoritmo de aprendizaje:

autonatico Referencias
No utiliza Chandray Talavage (1991); Pierreval y Mebarki (1997); Sabuncuo-
gluy Hommertzheim (1992); Sarin y Salgame (1990); Theseny Lei
(1986)

Aprendizaje inductivo Nakasuka y Yoshida (1992); Pierreval y Ralambondrainy (1990);
Piramuthuwet al. (1993); Piramuthet al. (1994); Shavet al. (1992)

Redes neuronales Cheny Yih (1996); Miret al. (1998); Sun y Yih (1996)

Mixto Bowden y Bullington (1996); Chiu y Yih (1995); Cho y Wysk
(1993); Kimet al. (1998); Leeet al. (1997); Liy She (1994); Qui-
rogay Rabelo (1995); Rabelo y Alptekin (1989); Wu 'y Wysk (1988)

superioridad del primero debido al algoritmo g@dado de losdrboles d&C4.5 que
maneja de forma eficiente el ruido en los datos. Este sistema de secunpiesie
los mismos defectos que el sugerido en Miral. (1998).

A modo de recapitulaoni, en la tabla 2 se presenta un resumen de las distintas apro-
ximaciones existentes en la literatura, clasificadasrségmetodologi empleada. Por

otro lado, en la tabla 3 se muestra una recoplacié los diferentes sistemas de se-
cuenciaadh existentes que modifican de formaatlinica las reglas de secuenc@ti”
clasificados sag el tipo de algoritmo de aprendizaje autdid utilizado.

5. LIMITACIONES DE LA LITERATURA EXISTENTE Y L INEAS DE
INVESTIGACI ON FUTURAS

A partir de los sistemas de secuenaicbasados en el conocimiento presentados an-
teriormente, que utilizan algoritmos de aprendizaje aat@o, se detectan, en gene-
ral, una serie de carencias o carastizas deseables comuné&stas, pueden originar
lineas de investigaami'en el campo de la secuenc@tdiramica de sistemas de fabrica-
cion, mediante la modificami' de la regla de secuenciasiémpleada. Estas carencias
son las siguientes:

1. Comparaah de diversos tipos de algoritmos de aprendizaje aatiom En los sis-
temas de secuenciaci presentados en la literatura se utiliza un algoritmo o, en
determinados casos, una combinacde ellos. Sin embargo, no existe un estudio
comparativo que determinea&llgs el mejor de ellos. Por otra parte, debido a la gran
disparidad de loEMSsutilizados en la literatura revisada, no es posible intual cu”
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de los algoritmos presentados es elsiadecuado para la resolutide este tipo de
problemas de secuenciani”

. Utilizacion delCBRen los sistemas de secuenciaciEstos algoritmos poseen una
gran eficacia de clasificami; a pesar de su sencillez. Sin embargo, ninguno de los
sistemas de secuencianipresentados utiliza CBR; por lo tanto, iseiriteresante
probar su idoneidad en los problemas de secuemciaci’

. Determina®h del nimero de ejemplos de entrenamienfwimo. En ninguno de

los sistemas de secuenciaticonsiderados se calcula elméro de ejemplos ne-
cesario para entrenar el algoritmo de aprendizaje aatiomde formaoptima. Por

otra parte, tampoco se especifica si los ejemplos de test son iguales, parecidos, o
muy distintos de los de entrenamiento. Sin embargo, el error de clasificdel”
«conocimiento de secuenciaok y, por lo tanto, el comportamiento del sistema

de fabricaadbn, depende en gran medida dahméro de ejemplos de entrenamiento
considerado. Por lo tanto, es necesario estudiar el error de clasifieatifuncon

del nimero de ejemplos considerado y elegir un amadecuado del conjunto de
entrenamiento.

. Selecadh de un paddo de supervisih adecuado. En general, en la literatura exis-
tente, no se realiza estudio alguno para determinar edgede supervisii apro-

piado para cada criterio de comportamiento. Sin embargo, la frecuencia utilizada
para chequear los atributos de control y decidir si se cambian, o no, las reglas de se-
cuenciaadh, es un tema de vital importancia que determina el comportamiento del
sistema de fabricaoii.

. Determina®@h de un mecanismo o filtro que amouteglos estados transitorios. En
determinadas ocasiones, el sistema de fabooceadimentado con elconocimiento

de secuenciaoii» no se comportatal como se esperaba, y es superado por la alterna-
tiva de utilizar la mejor combinaaii de reglas de secuenciacide forma constante.

Este femmeno se puede explicar por el hecho de que el sistema de secumnciaci’
reacciona de forma precipitada ante cambios en los atributos de contrablque s’
son transitorios en el tiempo. Por ello, se propone utilizar filtros de tipo digital que
permitan amortiguar estos escenarios transitorios en los atributos de control. En la
mayor parte de los trabajos estudiados no se tiene en cuenta este mecanismoy, cuan-
do se considera, no se analizan los diversos tipos de filtros digitales existentes y su
relacon con el peddo de supervisin.

. Generaa@h de nuevos atributos de control mediante un algoritmo que permita crear
atributos que sean combinanide los iniciales. En algunos casos, para seleccionar
las reglas de secuencianifmds adecuadas, es preciso chequear relaciones del tipo:
la utilizacidn de la naguina 1 es menor que la de laquina 2. Para poder lograr
estas relaciones, sarhecesario definir combinaciones agtinas de los atributos
basicos iniciales. Sin embargo, a menudo, tales combinaciones no son conocidas de
antemano yao se encuentran, en sistemas de fabr@aoiuy sencillos, desgs’

de examinar, en detalle, los resultados de simafaci”
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7. Incorporaadh de un simulador. EI comportamiento del sistema de fabdoapié-
dria mejorar si se incorporase un simulador que determine la mejor regla de entre
las que ekconocimiento de secuenciaok considere ras importantes. En ocasio-
nes, el«conocimiento de secuenciack determina que ante unos valores dados
de los atributos de control existen dos, asnfeglas de secuenciaciue pod@n
ser, en principio, adecuadas. En estos casos, en los cuales lamecisparte del
«conocimiento de secuenciaok no es clara, la incorporami’del simulador sea’
bastanteufil.

8. Refinamiento de la base de conocimiento. La base de conocimiento, una vez des-
arrollada, no es eatica. Por lo tanto, s&x’interesante establecer un procedimiento
que modifique el conocimiento autaticamente si se producen cambios importan-
tes en el sistema de fabricani’La misgn principal del nedulo de refinamiento es
descubrir deficiencias en la base de conocimientoadacasos de entrenamiento
que cubran dichas deficiencidsstas, se pueden presentar en determinados rangos
de valores de los atributos de control. Para solucionar este problema, se requiere
«cubrir» estos rangos con nuevos casos de entrenamiento, de forma que el nuevo
«conocimiento de secuenciaok obtenido, sea capaz de tratar estas situaciones.

6. CONCLUSIONES

En este artulo, se realiza una revi de la literatura existente sobre secuenoiaci”
dinAmica d&=MSs mediante aprendizaje autatito, en la cual se modifica la regla de
secuenciacin empleada. Al efectuar esta reuisj se ha detectado una serie de caren-
cias en los sistemas de secuendaa@studiados. En primer lugar, no se ha encontrado
una comparaoih de los distintos algoritmos de aprendizaje awtico existentes pa-

ra determinar cal’es el mejor tipo de algoritmo para resolver esta clase de problemas
de secuenciaoii. Asimismo, tampoco se ha utilizado el razonamiento basado en casos
como algoritmo de aprendizaje autatico, a pesar de su sencillez y gran eficacia de
clasificacon. Por otro lado, no se ha determinadowherodptimo de ejemplos de en-
trenamiento necesario para obtenergnnocimiento de secuenciaok con un error

de clasificagh pequed.

Del mismo modo, en los sistemas de secuenaieestudiados, no se ha considerado, en
general, la selecoii de un paddo de supervisii ni la utilizacon de filtros que amor-
tiglien los estados transitorios del sistema de fabooade igual forma, tampoco se

ha tenido en cuenta, en la mayor parte de los sistemas de secummésitidiados,

la incorporaadh de un generador de nuevos atributos de control y de un simulador
gue apoye akconocimiento de secuenciaok cuandoeste no pueda determinar la
regla de secuenciam’que se debe utilizar. Asimismo, no se han encontrado, en ge-
neral, nodulos de refinamiento de la base de conocimiento que permitan modificar el

542



«conocimiento de secuenciaok si se producen cambios importantes en el sistema de
fabricactn. Porultimo, res@ar que sad interesante, como futuro trabajo, diaetn
sistema de secuenciacique incorpore las carencias anteriormentelselas y medir

el efecto de cada una de ellas en el comportamiento del sistema de falricaci’
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A common way of dynamically scheduling jobs in a flexible manufacturing system
(FMS) is by means of dispatching rules. The problem of this method is that the perfor-
mance of these rules depends on the state the system is in at each moment, and no one
rule exists that overrules the rest in all the possible states that the system may be in.
It would therefore be interesting to use the most appropriate dispatching rule at each
moment. To achieve this goal, a scheduling approach which uses machine learning can
be used. By means of this technique, analysing the previous performance of the system
(training examples), a knowledge is generated that can be used to decide which is the
most appropriate dispatching rule at each moment in time. In this paper, a review of
the main machine learning-based scheduling approaches described in the literature is
presented.

Basically, two approaches can be found in the literature to modify dispatching rules
dynamically. Firstly, the rule is selected at the appropriate moment by simulating a
set of pre-established dispatching rules and selecting the one that provides the best
performance. In the second approach, belonging to the field of artificial intelligence,

a set of earlier system simulations (training examples) is used to determine which is
the best rule for each possible system state. These training cases are used to train a
machine learning module to acquire knowledge about the manufacturing system. Such
knowledge is then used to make intelligent decisions in real time. These systems are
normally said to be knowledge-based.

Several knowledge-based approaches that dynamically modify the dispatching rule being
used at a specific instance are reviewed next. Depending on the type of machine lear-
ning algorithm used, these approaches can be divided into the following categories:

1. Approaches that do not use knowledge acquisition algorithms.
2. Inductive learning-based approaches.

3. Neural network-based approaches.
4

. Mixed approaches. Here a combination of different types of learning algorithm is
applied.

Inductive learning algorithms or neural networks are used in many of the above approa-
ches to acquire knowledge. The advantage of neural networks over inductive learning is
that the class need not be predefined (when the number of decision variables is high, the
number of simulations to be done to determine the class is great). However, the know-
ledge of the network is not intelligible for the user and it is difficult for him or her to
modify the knowledge. It is similarly easy to identify which attributes really affect per-
formance of the dispatching rules considered by using an inductive learning algorithm
(Shawet al.,, 1992).

Moreover, a series of common defects are generally noticeable in the above-mentioned
knowledge-based approaches that use machine learning algorithms. These defects might
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suggest lines of research in the field of dynamic scheduling of manufacturing systems,
based on modifying the dispatching rule used. These research lines are the following:

1. A comparison of the different machine learning methodologies. One methodology,
or in some cases a combination of them, is used in the approaches presented in the
literature. However, there is no comparative study to determine which is the best of
them. Furthermore, it would be interesting to use case-based reasoning (CBR) as a
machine learning methodology in scheduling systems.

2. Selection of an adequate period of monitoring. In the literature available no study is
generally made to calculate the monitoring period for each performance criterion.

3. The determination of a mechanism that mitigates transitory states. In most works
that were studied this mechanism is not taken account of, and when it is, variable
time is not used.

4. Determination of the optimum number of training examples. In most approaches
that were considered the number of examples required to train the machine learning
algorithm optimally is not calculated. On the other hand, it's not specified if test
examples are similar or very different to the training examples.

5. Generation of new attributes. Development of an algorithm that serves to create new
attributes that are linear combinations of the initial ones.

6. Incorporation of a simulator. The scheduling system’s performance could be impro-
ved if a simulator were incorporated to determine the best rule from amongst the
machine learning system considers most important.

7. Refinement of the knowledge base. It would be interesting to establish a procedure
to automatically modify knowledge when important changes in the manufacturing
system occur.
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