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RESUMEN

En esta investigacion se compararon dos algoritmos para la seleccion de politicas de despacho en
un sistema de tres maquinas. El primer algoritmo tiene un solo agente que controla la toma de
decisiones de un sistema de 3 maquinas. El segundo algoritmo utiliza un agente para cada
maquina, en este caso tres, los cuales controlan la seleccion de politicas de despacho solo de la
maquina a la que pertenecen. Los algoritmos seleccionan las piezas a procesar mediante la
eleccion dindmica de politicas de despacho Optima utilizando Reforzamiento del Aprendizaje
(RL) y Sistemas de Inferencia Difusa (FIS). Los agentes aprenden a tomar decisiones a lo largo
del tiempo mediante prueba y error, recibiendo s6lo recompensas o penalidades dependiendo del
impacto observado en el objetivo del sistema, que es disminuir la medida de rendimiento
tardanza promedio del sistema. En cada maquina se evalua el estado actual y se recomienda una
politica de despacho a utilizar en la seleccion de piezas que esperan en fila. El algoritmo recibe el
estado del sistema, convierte los valores de las variables de entrada a valores difusos, para luego
evaluarlos mediante la base de reglas difusas. Finalmente decide la politica de despacho a
utilizar. De acuerdo al impacto obervado en la tardanza promedio del sistema, el agente
recompensa o penaliza la accidn tomada. Para evaluar si existian diferencias entre los algoritmos
utilizados, se utilizé simulacién. Se modelaron los sistemas en Arena'™ ' y realizaron corridas
experimentales para cada sistema. Se realizd un andlisis estadistico de los resultados y se
concluy6 que para el caso bajo estudio y el tiempo de simulacidn utilizado, controlar un sistema
de manufactura mediante un agente presenta tardanzas promedios del sistema menores que al

controlarlo mediante tres agentes.

"' Rockwell Software Arena es un software de simulacion de eventos discretos.

il



ABSTRACT

In this investigation it is compared two algorithms in the dispatching rule selection in a system of
three machines. The first algorithm has an agent that controls the decision-making of a system of
three machines. The second algorithm use an agent for each machine, in this case three, which
controls only the dispatching rule selection on the machinery it belong. The algorithms select the
parts to be processed through the dynamic selection of the optimal dispatching policy by the use
of Reinforcement Learning (RL) and Fuzzy Inference Systems (FIS). The agents learn to make
decisions throughout the time by trial-error, receiving rewards or penalties depending on the
impact observed in the objective of the system, which is to reduce the performance measure mean
tardiness. On each machinery it is evaluated the actual state and it is recommended a dispatching
rule to be used in the selection of the parts that waits in the queue. The algorithm receives the
state of the system; it transforms the values of the input variables to fuzzy values, to evaluate
them through the fuzzy base rules. Finally, the algorithm decides the dispatching rule to use.
According to the observed impact in the mean tardiness, the agent rewards or penalizes the taken
action. To evaluate if there exist differences between the used algorithms, it was used simulation.
The system were modeled in Arena'" and there were performed experimental runs for each
system and it was concluded that for the system in study and the simulation time used, to control
a manufacturing system by one agent presents mean tardiness lower than to control them by three

agents.
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CAPITULO 1: Introduccién

1.1 Introduccion

La manufactura se ha convertido en una porcion inmensa de la economia del mundo moderno.
Segun algunos economistas, la manufactura es un sector que produce una parte significativa del
producto bruto nacional en una economia, mientras que el sector servicios tiende a ser

contabilizado a base de la ndmina que se paga.

Los bienes manufacturados, ya sean finales o intermedios, son una fuente significativa de
demanda para bienes y servicios de otros sectores de la economia, desde energia y recursos
naturales a construccion de nuevas fabricas a servicios provistos por contabilidad, ingenieria,

programacion y firmas de ayuda temporaria [28].

De los sectores generadores de produccion nacional, la manufactura juega un rol unico porque no
estd directamente limitada por recursos naturales y muchos productos son facilmente transferibles
nacional e internacionalmente. Ademas, es una fuente importante de empleos como también uno
de los sectores mas dinamicos de la economia norteamericana, siendo responsable del 60% del

dinero gastado en el total de la investigacion y desarrollo de USA [28].

Debido a la importancia de la manufactura a nivel mundial y a la constante competitividad y
dinamismo de los mercados, las empresas de manufactura tienen que encontrar formas eficientes
de produccion y enfocarse continuamente en mejorar sus procesos. Para mantenerse en el
mercado y tener ganancias sostenibles, es necesario sobresalir en la conversion de materias
primas en productos con valor agregado que sean de las necesidades del consumidor. Este
procedimiento de conversion consiste de un conjunto de actividades tales como disefo,

planificacion, produccion, control de inventario, calidad, entre otros.

Uno de los procesos mas importantes en los sistemas de manufactura es la planificacion de la

produccion que define los planes de procesamiento detallados en el piso de produccién. Un buen



plan de produccion puede proveer beneficios tales como aumento en satisfaccion del cliente,
niveles bajos de inventario, menores imprevistos e incrementos en la utilizacion de los recursos.

Por lo tanto, existe una gran necesidad de buenas estrategias de planificacion de produccion.

El control y planificaciéon de la producciéon es un gran desafio para los encargados del piso de
produccién. Esta actividad implica planificar capacidad, evitar que se produzcan cuellos de

botella y generar altos niveles de productividad a nivel de piso de produccion, entre otros.

En control y planificacion de la produccion, los Sistemas de Control de piso de produccion
(SECS: Shop Floor Control Systems), juegan un rol muy importante. Estos son una parte central
de la manufactura automatizada, la cual ha sido ampliamente estudiada para desarrollar
planificacion eficiente de produccidn, secuenciacion y control [4]. Estos sistemas se utilizan para
facilitar el trabajo de la gerencia de produccidn, ya que permite realizar la toma de decisiones y
ejecutar las funciones necesarias para completar las 6rdenes de modo eficiente. Un SFCS es un
sistema de computadores y controladores (o también Ilamados agentes) utilizados para
programar, despachar y rastrear el progreso de drdenes de trabajo a través del sistema basados en
rutas ya definidas. Las funciones mas tipicas de un SFCS son: 1) seleccionar rutas de procesos
para distintos tipos de piezas, 2) ocupar recursos (maquinas) para realizar esos procesos, 3)
programar el trabajo que se realizara en cada tipo de pieza para cada maquina, 4) cargar las
instrucciones de procesamiento de cada pieza, 5) monitorear el progreso de actividades, 6)

detectar y corregir errores, y 7) preparar informes con respecto al estado del sistema [4].

Uno de los aspectos mas importantes de un SFCS que afecta directamente el rendimiento de un
sistema de manufactura es la toma de decisiones en el piso de produccion. Este aspecto ha
atraido mucho la atencion de los investigadores en las ultimas décadas: [30], [31], [38], [20], [4],

[5], entre otros.

Existen diversos enfoques que resuelven el problema de la toma de decisiones, unos enfocados a
técnicas matematicas y otros a técnicas de despacho, las que generalmente son utilizadas para
tomar decisiones fuera de linea. Las técnicas matematicas, tales como los algoritmos, pueden

encontrar soluciones Optimas pero en muchos casos es muy dificil utilizarlas debido a la



complejidad y al tamafio del problema. Por otro lado, las técnicas de despacho, tales como FIFO,
SPT, EDD, entre otras, encuentran soluciones rapidamente y son faciles de utilizar, pero es

conocido que son subOptimas.

Los sistemas modernos de manufactura son dinamicos y tienen que enfrentar situaciones adversas
tales como detenciones de maquinarias, tiempos variables de procesamiento de piezas, érdenes de
trabajo urgentes, cambios de producto, entre otros. Por lo tanto, se ha optado por un enfoque en

tiempo real, en vez de uno fuera de linea.

Debido a que los sistemas modernos de manufactura son dinamicos y tienen que enfrentar
situaciones adversas tales como detenciones de maquinarias, tiempos variables de procesamiento
de piezas, 6rdenes de trabajo urgentes, cambios de producto, entre otros, se ha optado por un

enfoque en tiempo real en vez de uno fuera de linea.

Muchos enfoques y metodologias se han propuesto en los ultimos afos para resolver problemas
de toma de decisiones en piso de produccion. Sin embargo, solo se ha realizado una investigacion
en el area de la manufactura relacionado con la programacion de agentes que tomen decisiones en
cuanto a la seleccion de las reglas de despacho mas eficientes en algiin punto de decision. Esta
investigacion utilizo conjuntamente las técnicas de Reforzamiento del Aprendizaje (RL)* y

Logica Difusa (FL)* [18].

En [18], Ritesh estudio tres sistemas conformados por una celda de produccion con diferente
nimero de maquinas, nimero de reglas de despacho y niimero de variables de entrada para
definir el estado del sistema. Para todos los casos se supuso que si se queria minimizar la
tardanza promedio del sistema, se podia lograr a través de la minimizacion de la tardanza
promedio en cada maquina de la celda. Para ello, se cre6 un agente para controlar el

comportamiento de todo el sistema de manufactura.

* RL: por las siglas en inglés de “Reinforcement learning”

3 FL: por las siglas en inglés de “Fuzzy Logic”



Este presente trabajo propone seguir la linea de investigacion de [18] de manera tal que se pueda
comparar el estudio realizado por estos autores contra uno que utiliza un agente para controlar el
comportamiento de cada maquina individualmente mediante RL y FL. Esta investigacion
propone la siguiente hipotesis: “Para minimizar la tardanza promedio de una celda compuesta por
X maquinas se deberia minimizar la tardaza promedio en cada maquina en forma individual”.
Esta hipdtesis se probard mediante la comparacion de dos sistemas de similares caracteristicas a
través de la combinacién de Reforzamiento del Aprendizaje y Logica Difusa para construir un
SFCS en tiempo real. La diferencia entre los sistemas sera la manera de controlarlos. En uno de
los sistemas se utilizara s6lo un agente para controlar todo el sistema y en el otro se construira un

agente para controlar cada maquina, es decir, un total de tres agentes.

El rendimiento de cada decision tomada por el agente serd mejorado via Reforzamiento del
Aprendizaje, en donde el agente aprenderd mediante su propia experiencia a través de prueba y
error. Debido a la gran cantidad de datos a manejar se utilizard Logica Difusa para facilitar los
calculos y disminuir el tiempo de computadora. Ademas, se utilizard la técnica de simulacion
para modelar un sistema y tomar decisiones en tiempo real, de manera que se pueda obtener
resultados y luego realizar una comparacion. El controlador resolvera en tiempo real el problema
de la seleccion de piezas, determinara secuencia de tareas de produccidon y generard mensajes
para ejecutar esas tareas. El objetivo principal de este controlador es evaluar las condiciones
actuales del sistema y seleccionar la mejor regla de despacho en cada punto de decision, es decir,

cuando una maquina esté vacia debera seleccionar la siguiente pieza a procesar.

1.2. Definicion del Problema

Para cualquier tipo de empresa, disminuir la tardanza de productos es de vital importancia.
Mientras menor sea la tardanza de un producto o servicio, menor es la posibilidad de pérdida de
clientes debido a incumplimiento de plazos de entrega. En una empresa de manufactura es
posible disminuir la tardanza de productos mediante planificacion de produccion eficiente. Una

manera de disminuir la tardanza promedio, la cual se ha estudiado durante las ultimas décadas, es



mediante la seleccion de la mejor regla de despacho conocida hasta el momento que logre

mejorar la tardanza promedio del sistema.

El problema que se desea estudiar en esta investigacion es el que se presenta cuando en un
sistema de manufactura una maquina termina de procesar una pieza, queda desocupada y debe
seleccionar la proxima pieza entre las piezas que esperan en fila. Se denominara a este momento
punto de decision. Para resolver este problema se construy6 un caso de estudio muy similar al

que utilizé Kanetkar [ 18], trabajo en el cual se basa esta investigacion.

El caso de estudio es el siguiente: cuando la maquina queda desocupada, un agente debe evaluar
el estado del sistema y de acuerdo a éste debe seleccionar la regla despacho que logre disminuir
la tardanza promedio del sistema. Dentro de las reglas de despacho se pueden mencionar algunas,
tales como: primero que llega primero que sale 6 “first in first out (FIFO), ultimo que llega
primero que sale 6 “last in last out” (LIFO), tiempo de procesamiento mas corto 6 “shortest
procesing time” (SPT), costo aparente de tardanza 6 “Apparent tardiness cost” (ATC), tiempo de
entrega mas temprana 0 “earliest due date” (EDD), Costo de horas extras ¢ “Cost overtime”
(COVERT), entre otras. Cuando la regla de despacho haya sido seleccionada, la maquina utiliza

esta regla para seleccionar la siguiente pieza a procesar entre las piezas que esperan en fila.

La figura 1.1 presenta un ejemplo de codmo cada maquina selecciona una pieza de su fila para
procesarla, en forma totalmente independiente de las demas maquinas. Suponer que existe un
sistema con 3 maquinas y 3 piezas. Las maquina 1 y 3 han quedado desocupadas y deben
seleccionar la proxima pieza para procesarla. El algoritmo propuesto selecciond la regla de
despacho que utilizara cada maquina para seleccionar la siguiente pieza a procesar de las que se
encuentran en fila. En la primera maquina se selecciondé FIFO, la segunda maquina ya esta
procesando una pieza, pero ésta fue seleccionada con SPT y la tercera méaquina selecciond la
regla de despacho EDD. Los tiempos de procesamiento y fechas de vencimiento para cada tipo de

pieza se presentan en la Tabla 1.1.



Tabla 1. 1. Tiempo de procesamiento (min) y fecha de vencimiento (min) para sistema hipotético.

Tiempo de Fecha de entrega
procesamiento (o vencimiento)

@ 25 min. 320 min.
35 min. 380 min.
O 30 min. 200 min.

Pieza

{ FIFO )
| Maguina
 _OOT =A™
(SPT)

OQVO©— OOQ (Of ™

Fila del sistema

0000 [

Figura 1. 1. Seleccion de piezas utilizando diferentes reglas de despacho en cada maquina

En este sistema, cada maquina realiza la seleccion de piezas en forma individual. En la maquina
uno, se selecciono la pieza tipo 3 que se encuentra en la primera posicion en la fila, debido a que
se estd utilizando la regla de despacho FIFO (o el criterio), la cual fue previamente seleccionada
con el algoritmo que se propone. La maquina 2 ya se encuentra procesando una pieza, pero fue
seleccionada una pieza tipo 1 utilizando la regla de despacho es SPT, que es la que en ese
momento poseia el tiempo de procesamiento mas bajo entre las que estaban esperando en esa fila.
Por ultimo, la méaquina 3 selecciona la pieza tipo 3 que se encuentra en la cuarta posicion en la
fila, debido a que el criterio aplicado es EDD, y de las piezas que hay en fila, la que tiene una

fecha de vencimiento mas temprana es la de tipo 3.



En esta investigacion se utiliza un enfoque denominado algoritmo Q-learning Difuso. Dicho
enfoque utiliza una combinacion de las técnicas Reforzamiento del Aprendizaje (RL) y Logica
Difusa (FL) para encontrar la regla 6ptima de despacho que logre disminuir la tardanza promedio

del sistema en un momento determinado.

1.3. Justificacion

Este estudio pretende demostrar que existe una diferencia entre crear un agente para controlar
todo el sistema compuesto por tres maquinas y crear un agente individual para cada maquina del
sistema con respecto a ciertas medidas de rendimiento. El objetivo del estudio es identificar la
secuencia que minimiza la tardanza promedio para el sistema controlado por un sélo agente, y
comparar la misma con la secuencia que minimiza la misma medida para el sistema controlado
por un agente para cada maquina. Es decir, si una maquina selecciona una pieza que minimice la
tardanza promedio en un instante de tiempo t, puede ocurrir que en la siguiente maquina de la

ruta de procesamiento de esa pieza, aumente la tardanza promedio.

Determinar si existe diferencia entre los enfoques propuestos es de gran importancia debido que
existen dos estrategias diferentes que hay que evaluar. Por un lado estd la precision de los
resultados y suponer posiciones certeras, y por otro lado se encuentra la complejidad del sistema,
tiempo de programacion y tiempo de computadora (ejecucion). Si la diferencia en los resultados
entre un enfoque y otro es minima, se puede optar por construir s6lo un agente para controlar el
sistema completo, logrando asi un ahorro en tiempo de programacion, tiempo de computadora y
también complejidad. En caso contrario, si la diferencia en la medida de rendimiento de cada
enfoque es muy diferente, y se logra un mejor resultado si se programa un agente para cada
maquina, hay que determinar si ese rango de error que se quiere evitar es suficientemente grande
para justificar un aumento en tiempo de programacién de computadora y complejidad del

sistema.

Logicamente la construccion de mayor cantidad de controladores implicard mayores costos, pero,

aunque los costos de construir un SFCS sean elevados, las ventajas que puede proveer el sistema



si es que se demuestre que mejora el rendimiento (el rendimiento del sistema aumenta a medida
que el controlador aprende a lo largo del tiempo, no se requiere mayor supervision, por lo cual se
disminuyen los costos en esta area, existe menor cantidad de imprevistos, facilita el trabajo de la
gerencia de produccion, entre otros) justificarian la inversion y a la larga disminuiran los costos
debido a malas decisiones que se puedan tomar si se considera como punto de partida los

resultados de un sistema que esta planteado en forma erronea.

1.4. Descripcion de los sistemas

Como se mencion6 anteriormente, los sistemas que se modelaron se construyeron como un caso
de estudio. El sistema controlado por sélo un agente es el que utilizé Kanetkar [18] y el que es
controlado por tres agentes se construyd en esta investigacion para poder realizar una

comparacion entre ellos.

1.4.1 Investigacion realizada por Kanetkar [18]

Kanetkar estudio tres sistemas, los cuales se diferencian en el nimero de maquinas, el nimero de
piezas, el nimero de variables de entrada y de despacho y el tipo de ambiente. El primer sistema
era una celda de manufactura compuesta de tres maquinas y tres tipos de pieza. Se consideraron 3
reglas de decision (FIFO, SPT, EDD) y los estados del sistema estaban definidos por dos
variables de entrada (nimero de piezas y tiempo promedio de espera en fila). El segundo sistema
era una celda de manufactura compuesta de diez maquinas que procesaban 3 tipos de pieza. Se
consideraron 5 reglas de decision (FIFO, SPT, EDD, SLACK/OPN y MST) y los estados del
sistema estaban determinados por 3 variables de entrada: nimero de piezas en fila, tiempo
promedio de espera en fila y tiempo promedio de procesamiento de piezas en fila. El tercer
sistema era similar al segundo, pero se incorporaron disturbios para poder estudiar la ejecucion
del enfoque propuesto en ambientes cambiantes. Para ello, se consideraron tiempos de

procesamiento variable.

Para cada sistema se realizo disefio de experimentos para estudiar el comportamiento de la
medida de rendimiento tardanza promedio del sistema a diferentes niveles. Finalmente, se

comparo los resultados obtenidos de cada uno de los sistemas utilizando el enfoque propuesto



(Reforzamiento del Aprendizaje en conjunto con Logica Difusa) con los resultados entregados

por el optimizador OptQuest de Arena' ™.

1.4.1.1 Caracteristicas de los sistemas

Cada maquina tenia capacidad de procesar una pieza a la vez. El sistema constaba de 4 filas
distribuidas de la siguiente manera: cada maquina tenia una fila de entrada con capacidad de 10
piezas y habia una fila a la entrada del sistema con capacidad infinita a la cual llegaban todas las
piezas. A la salida de cada maquina, existia un amortiguador de salida para evitar que el sistema
eliminara las piezas debido a la capacidad limitada de las filas de la méquina siguiente en la ruta

de procesamiento.

Todas las piezas llegaban a la fila del sistema, la cual poseia capacidad infinita, en donde se
asignaba a cada pieza su ruta de procesamiento dependiendo del tipo de pieza de la que se tratase.
Las piezas se dirigian luego a la fila de entrada correspondiente a la primera maquina de su ruta
de procesamiento en donde esperaban hasta que ellas eran seleccionadas para procesamiento y
eran luego enviadas a la siguiente maquina de su ruta. La fila de cada maquina recibia piezas que
venian tanto de la fila del sistema como de las filas locales de salida de las otras maquinas.
Cuando una madaquina terminaba de procesar una pieza quedaba desocupada y tenia que
seleccionar la proxima pieza entre las piezas que estaban esperando en su fila para procesarla de
acuerdo a una politica de despacho, que en este caso era la regla de decision que habia sido
previamente establecida. Este momento fue denominado punto de decision. Las reglas de
decision cambiaban en cada punto de decision y la seleccion de cada regla dependia de los

estados percibidos del sistema.

La Figura 1.2 muestra el primer sistema estudiado por Kanetkar [18], compuesto por tres
maquinas, tres piezas, tres reglas de despacho disponibles, una fila para cada maquina y la fila del
sistema que recibe las piezas que llegan al sistema. En esta figura, la maquina 2 esta procesando
una pieza, la cual utiliz6 la regla de despacho SPT para seleccionarla. Esta regla no cambiaba
hasta que se seleccionara una regla de despacho distinta a SPT al momento que se debia
seleccionar otra pieza en esa maquina. Las maquina 1 y 3 estan desocupadas y deben seleccionar

la proxima pieza a procesar entre las piezas que esperan en su fila. Para hacerlo, el agente debe



seleccionar primero la regla de despacho a utilizar mas adecuada, de acuerdo a la informacion

que se le entrega con respecto al ambiente de cada maquina.
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Figura 1. 2. Sistema estudiado por Kanetkar [18], utilizando un agente para controlar todo el sistema.

Cada una de las maquinas le entrega al agente los valores de las variables de entrada que
determinan el estado de cada maquina. La regla de despacho es seleccionada mediante un
algoritmo denominado Q-learning difuso propuesto Jouffe (1998), el cual combina las técnicas
RL y Sistemas de Inferencia Difuso (FIS). Con la regla ya actualizada en la maquina, es posible

seleccionar la proxima pieza para procesar.

El objetivo de cada sistema era minimizar la tardanza promedio total. Para ello, se asumi6 que la
tardanza promedio del sistema completo podia ser reducida mediante la reduccion de la tardanza
promedio en cada maquina individualmente, utilizando s6lo un agente que tomaria las decisiones

para todas las maquinas en el sistema.
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1.4.2 Descripcion de los sistemas en la presente investigacion

Como se menciond anteriormente, esta investigacion pretende seguir la linea de estudio de
Kanetkar [18]. Se propone comparar dos sistemas de similares caracteristicas. El primero de ellos
tendra solo un agente que seleccionara las reglas de despacho para todas las maquinas. El
segundo sistema tendra tres agentes, es decir, un agente para maquina donde cada uno de ellos
controlara la seleccion de la regla de decision de la maquina a la que pertenece. El objetivo de
ambos sistemas es minimizar la tardanza promedio del sistema, pero diferenciandose en la forma
de controlar los sistemas y en la forma de calcular su recompensa. Uno de los sietmas se
controlard mediante un agente y el otro se controlarda mediante tres agentes. En el caso de
asignacion de recompensas, en el sistema controlado por un agente se asignara recompensa de
acuerdo a la comparacion entre la tardanza promedio que se ha calculado hasta el momento y una
tardanza estimada. Esta se obtendra por comparar el tiempo en el sistema estimado con la fecha
de entrega de la pieza, en donde el tiempo en el sistema se calculara como la suma del tiempo
real que le ha tomado completar el procesamiento hasta la estacion donde se encuentra mas un
estimado del tiempo que le tomara completar el procesamiento en las proximas maquinas de su

ruta. En el caso de tres agentes se asignara de acuerdo a la tardanza real obtenida por estacion.

Ambos sistemas de manufactura poseen las mismas caracteristicas que el primer sistema que
estudio Kanetkar [18], con 3 maquinas, 3 filas, 3 reglas de despacho disponibles (FIFO, SPT y

EDD), pero utilizando 3 variables de entrada en vez de 2.

El primer sistema a estudiar opera de la misma manera que opera el sistema de Kanetkar [18], y
esta representado en la Figura 1.2. El segundo sistema estd representado en la Figura 1.3, donde
cada maquina es controlada por su propio agente. Cada agente recibe informacion de su
ambiente, el cual comprende los valores de las variables de entrada seleccionadas de esa maquina
en particular. Con esta informacion, el agente selecciona mediante las técnicas RL y FL la regla
de despacho a utilizar, la cual se utiliza para seleccionar la proxima pieza a ser procesada en la

maquina.
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Figura 1. 3. Sistema de manufactura que posee un agente para cada maquina para controlar sus decisiones.

Cada maquina posee una fila con capacidad de 10 piezas para recibir a las piezas que esperaran
hasta ser atendidas en esa maquina. Ademas, cada maquina posee una fila de salida para evitar
que las piezas sean eliminadas debido a falta de espacio en la fila siguiente de la ruta de
procesamiento. Todas las piezas llegan a la fila del sistema, la cual posee capacidad infinita. Al
salir de ésta, las piezas se dirigen a la fila local correspondiente a la primera maquina de su ruta
de procesamiento en donde esperan hasta que son seleccionadas. Después de ser procesadas, las
piezas son enviadas a la siguiente maquina de su ruta si es que no se han completado y si las
piezas ya han completado su ruta, abandonan el sistema. Cuando una maquina termina de
procesar una pieza queda desocupada y entonces la maquina tiene que seleccionar la proéxima
pieza a procesar entre las piezas que estan esperando en su fila. Este momento fue denominado

punto de decision.
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En cada punto de decision, el agente tiene que seleccionar la regla de despacho a utilizar para
poder seleccionar la pieza que serd procesada a continuacidn, utilizando como informacion el
estado del sistema. El agente percibe el estado del sistema mediante las variables de entrada
consideradas, que en este caso son tres: numero de piezas en fila, tiempo promedio de espera en
fila y tiempo promedio de procesamiento de piezas en fila. La seleccion de reglas de despacho se
hard utilizando las técnicas de Reforzamiento del Aprendizaje en conjunto con Sistemas de
Inferencia Difuso que utilizan Logica Difusa. Se dispone de tres reglas de despacho para
seleccionar: la primera pieza que llega es la que primero se atiende (FIFO), tiempo de

procesamiento mas corto (SPT), y tiempo de entrega mas corto (EDD).

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Evaluar si existe una diferencia significativa en la medida de desempeno “tardanza promedio”
entre controlar el aprendizaje con un agente para el sistema completo mediante reforzamiento del
aprendizaje y logica difusa, y controlar el aprendizaje con un agente para cada maquina, cada uno

manejado por reforzamiento del aprendizaje y 16gica difusa.

1.5.2 Objetivos especificos

- Construir dos modelos de un sistema de manufactura utilizando un programa de simulacion
de eventos discretos, como es el caso de Arena' ™. El primero con sélo un agente que controle
el aprendizaje para todo el sistema mediante Reforzamiento del Aprendizaje y Logica Difusa.
El segundo sistema con un agente para cada maquina, cada uno con RL y Logica Difusa que
controlen el aprendizaje de cada maquina en forma individual.

- Comparar el comportamiento de la medida de rendimiento “tardanza promedio” entre ambos
sistemas.

- Analizar las diferencias que se detecten entre ambos sistemas en cuanto a la medida de

rendimiento.
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1.6 Resumen

En este capitulo se present6 una introduccion al tema de estudio en esta investigacion. Se explico
que este trabajo esta basado en una investigacion previa realizada por [18]. Ademads se presentd
una justificacion de porqué se realiza esta investigacion, los supuestos realizados y se detallaron
los objetivos del estudio. Para un mayor conocimiento de lo que se discutira a lo largo de la
investigacion, se explicod brevemente la investigacion realizada por Kanetkar [18] y las
caracteristicas de los sistemas que se estudiaron. También se presenta una descripcion de los

sistemas que se estudiaran en esta investigacion.

En el capitulo dos se discutiran algunas investigaciones realizadas previamente en el &mbito de la
ingenieria e inteligencia artificial. Estas estdn relacionadas con las técnicas que se utilizaran en

esta investigacion: Reforzamiento del Aprendizaje y Logica Difusa.

En el capitulo tres se discute la teoria de las técnicas de Reforzamiento del Aprendizaje y de los
Sistemas de Inferencia Difus. También se discute un enfoque propuesto por Jouffe en 1998 que

combina ambas técnicas y que denomin6 Reforzamiento de Aprendizaje Difuso.

En el capitulo cuatro, se discuten los componentes algoritmo de Reforzamiento de Aprendizaje
Difuso. Se incluyen las variables de entrada del sistema, las variables de salida, las etiquetas

lingiiisticas, las funciones de membresia, las reglas de despacho seleccionadas, la base de reglas.

En el capitulo cinco se discute la implementacion del algoritmo Q-learning Difuso propuesto. Se
especifican los programas utilizados para el funcionamiento de los sistemas bajo estudio. Se
describen también, los elementos utilizados para realizar las interfaces de comunicacion entre los
programas y el funcionamiento secuencial del sistema de manufactura utilizando el algoritmo

propuesto.

El capitulo 6 presenta todo lo relacionado con la experimentacion. Se definen los modelos de
simulacion, los supuestos realizados, se describe con detalle cada sistema, se definen los tiempos

de corrida, los tiempos de procesamiento de piezas y los tiempos de entrega. En este capitulo se
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presentan a demas los resultados obtenidos por cada uno de los modelos de simulacion y se

realiza un anélisis de estos.

El capitulo 7 presenta las conclusiones de la investigacion. Se incluye la comparacion de los
resultados obtenidos de cada sistema en estudio, se presentan los hallazgos encontrados, las
conclusiones obtenidas de la investigacién y finalmente se presentan recomendaciones para

trabajos futuros.
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CAPITULO 2: Revision de Literatura

2.1 Introduccion

La complejidad y la naturaleza de la toma de decisiones a corto plazo de los problemas de
planificacion de la produccion llevan a un creciente interés de parte de los investigadores para
encontrar métodos heuristicos que sean capaces de producir soluciones de calidad en un tiempo

computacional razonable.

En el area de control y planificacion de la produccion, la seleccion de politicas de despacho es un
problema critico para la toma de decisiones, la cual afecta el rendimiento del piso de produccion.
Con la programacién en tiempo real es posible responder rapidamente a situaciones imprevistas y
adversas que puedan presentarse en el sistema. Muchas técnicas se han utilizado para responder a
este problema, utilizandose principalmente algoritmo genético (GA), redes neuronales (NN),
logica difusa (FL), programacién dinamica (PD) y reforzamiento del aprendizaje (RL) y muchas

veces una combinacion de las anteriores. Lo mismo ocurre para otros campos de estudio.

Este capitulo presenta y describe brevemente investigaciones realizadas en distintos campos que
utilizan ya sea Reforzamiento del Aprendizaje, Logica Difusa o una combinacion de ellas con
otros algoritmos heuristicos. Posteriormente se presentan investigaciones realizadas en el ambito
de manufactura que utilizan RL, FL o una combinacion de ellas y otras que tienen como objetivo

disminuir la tardanza promedio del sistema.

2.2 Investigaciones previas

Las ideas de Reforzamiento del Aprendizaje han estado presentes en ingenieria por muchas
décadas e.g. [24] y en inteligencia artificial desde mucho antes [25] y [33], entre otros. Sin

embargo, es recientemente que el desarrollo y aplicacion de los métodos de reforzamiento del
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aprendizaje han ocupado un niimero significativo de investigadores en este campo. En el area de

inteligencia artificial e ingenieria es posible citar las siguientes investigaciones:

El el 2005 Duan [8] aplicé RL y FL en un problema de navegacion de un robot movil inteligente
en un ambiente desconocido y cambiante, el cual debe aprender a llegar a una meta haciendo
cambios entre estrategias de evitar obstaculos o seguir una pared cuando éste queda atrapado. Se
hicieron experimentos para evaluar el comportamiento de un robot en un laberinto. Un
controlador con FL es aplicado al sistema de control del sistema reactivo del robot. El
consecuente de las reglas difusas fueron refinadas mediante Q (A)-learning. Los experimentos de
simulacion de la navegacion del robot fueron implantados en un ambiente desconocido, el cual
comprendid obstaculos concavos. Para acelerar el proceso de aprendizaje, se utilizé conocimiento
experto para la toma de decisiones del algoritmo. Los resultados del experimento indicaron
eficiencia y efectividad del enfoque propuesto. El algoritmo aprendido presentaba robustez y

adaptabilidad, pudiendo aplicarse a diferentes ambientes.

En el afio 2002 Gu [12] presentd un enfoque de aprendizaje al desarrollo de controladores
difusos basados en recompensas tardias desde el mundo real. Las recompensas tardias son
aportadas a las reglas difusas individuales utilizando el reforzamiento de Q-learning. Se
desarroll6 un algoritmo genético para encontrar un “trade-off” entre explotacion y exploracion. El
proposito del estudio fue evaluar el comportamiento reactivo de robots jugando futbol. Este
trabajo propuso una solucion al problema de hacer una correspondencia desde informacion
sensorial con ruido a acciones imperfectas para alcanzar una meta. Los experimentos realizados
evaluaron el enfoque propuesto, pero queddé como un trabajo futuro demostrar los efectos de este
enfoque en la tasa de aprendizaje, mediante la comparacién con algoritmo genético puro o

algoritmo Q-learning puro. Ademas, el tiempo de aprendizaje estaba limitado en robots reales.

Kretchmar en [21] estudi6 la situacion en la cual multiples agentes intentan acelerar el proceso de
aprendizaje compartiendo informacion utilizando la técnica de reforzamiento del aprendizaje. El
sistema intenta simular un juego de nifios consistente en que una persona piensa en un nimero y
otras personas tienen que adivinarlo, recibiendo como refuerzo sélo 3 respuestas: esta correcto,

en cuyo caso se gana el juego y termina; muy alto; muy bajo. La investigacién simula el juego
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mediante agentes, los cuales no interactian entre ellos sino que cada uno estd aprendiendo la
misma tarea aislado de los otros agentes. Se asume que todos los agentes son homogéneos, es
decir, idénticos e interactian con el mismo entorno para aprender la misma tarea. Los agentes
comparten eventualmente los valores Q de Q-learning para llegar a una politica 6ptima utilizando

pocos episodios y menos tiempo de corrida.

Esta investigaciéon mostré como sistemas multiagentes pueden lograr aprendizaje intercambiando
informacion, pero los resultados indican que “acelerar” el aprendizaje eficientemente es dificil de
obtener. Si un agente presenta dos episodios con el mismo estado consecutivos, el segundo
episodio utiliza todos los valores Q que fueron actualizados durante el primer episodio. En el
caso que dos agentes paralelos presenten el mismo estado, los valores Q de ese estado no han
sido actualizados aun, lo cual genera dos efectos: el valor Q no se actualiza en la misma forma y
segundo, el espacio de estado es buscado menos eficientemente porque hay duplicidad. La
conclusion de la investigacion fue que implementaciones masivas en paralelo de procesadores
son probablemente poco realistas. Ademas el aceleramiento de aprendizaje no incrementa en la
misma medida que el aumento en la cantidad de agentes en paralelo debido al sobrelapamiento en

la bisqueda de valores Q.

En el 2002 Gu junto a otros investigadores utilizaron RL en conjunto con FL para construir un
controlador para programa movimientos de robots cuyo objetivo era alcanzar una pelota y
anotar un gol. Ellos utilizaron el algoritmo AHC (Adaptative Heuristic Critic) de RL para el
algoritmo de reforzamiento y también GA para predecir el reforzamiento interno. Los resultados
experimentales mostraron que el robot podia aprender mediante el propuesto esquema de RL. El
aprendizaje continuo en robots probd que la simulacion de aprendizaje es tutil y ahorra tiempo
debido a la reduccidon es busqueda de estados. El tema de la convergencia del algoritmo de

reforzamiento del aprendizaje quedo abierto para futuras investigaciones [13].

Crites [7] aplico la versiéon de un paso de Q-learning a un problema de despachos de 4
elevadores, en un sistema de 10 pisos, donde cada elevador hizo su eleccion independientemente
del resto. Se utilizaron dos métodos de RL. En el primer caso, a cada elevador se le dio su propia

funcién accion-valor y su propia red neuronal. En el segundo caso, habia s6lo una red y una sola
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funcién valor, con la experiencia de todos los elevadores contribuyendo al aprendizaje en la red.
En este estudio se aplico redes neuronales para representar la funcion accion-valor y las redes

fueron entrenadas por simulacion.

Mientras estos algoritmos consumen un considerable tiempo de computadora, es despreciable
comparado con lo requeriria cualquier método convencional de programacion dindmica, debido a
la gran cantidad de estados que presentaba el problema, que se estimaban cerca de 10?. Para
todas las medidas de rendimiento, RL sobrepas6 a los otros métodos heuristicos cominmente
utilizados en la industria. Las técnicas de RL y FL también han sido utilizadas en las tltimas
décadas en ambientes de manufactura, las cuales intentan resolver diversos problemas de
planificacion de la produccidon, tales como seleccion de piezas utilizando diferentes
combinaciones de reglas de despacho, heuristicos o combinaciéon de técnicas para disminuir
tardanza promedio de productos u otras medidas de rendimiento, entre otros. Planificacion de la
produccion basada en reglas, tal como seleccion de reglas de toma de decisiones (despacho,
seleccion de piezas o seleccion de maquinas) es un problema critico que afecta el rendimiento del
piso de produccion. En el caso especifico de la tardanza de productos con respecto a sus fechas
de entrega, es una medida de rendimiento muy importante, ya que puede significar la pérdida de
clientes. A pesar de la importancia de disminuir la tardanza de productos, los problemas en la
literatura son mas bien limitados. A continuacion se presentan algunas investigaciones realizadas
en el area de manufactura que utilizan RL, FL y otras que intentan disminuir la tardanza

promedio mediante diferentes técnicas.

En [34] Wang junto a otros investigadores aplicaron RL para resolver un problema de seleccion
de reglas de despacho para una simple maquina. Ellos utilizaron el algoritmo Q-Learning para
lograr que una maquina aprendiera a seleccionar reglas de despacho para tres diferentes casos en
los cuales las mejores reglas habian sido previamente definidas. El objetivo del sistema era
disminuir la tardanza promedio del sistema. Se utiliz6 una tabla de politicas de seleccion de
reglas (estado-accion), y también una tabla de recompensas (tardanza-recompensa) para la
construccion de la funcion de recompensas. En este estudio se utiliz6 el método tabular porque es
mucho mas simple de implantar, pero los resultados experimentales revelaron que es necesario

considerar una mayor cantidad de estados, con lo cual el método tabular ya no seria efectivo. Los
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resultados mostraron que mas estados en la tabla de politica y mas rangos en la tabla de

recompensas para determinar el monto de reforzamiento mejorarian el aprendizaje.

En [3] Cambolat junto a otros investigadores intentaron resolver la limitacion que existe en
secuenciacion al seleccionar una regla de despacho, ya que al hacerlo solo se esta satisfaciendo
un criterio y no varios a la vez. La investigacion propone resolver un problema multi-criterio
mediante la utilizacion de 16gica difusa para combinar las reglas de despacho SPT, Razon critica
(CR) y la tasa de carga de la proxima maquina (NML) del trabajo a ser procesado a continuacion
para satisfacer no s6lo un Unico objetivo, sino todos los objetivos. Logica difusa calcula el valor
de la prioridad considerando SPT, CR y NML. Se denominé a esta regla de prioridad regla de
prioridad difusa (FPR). El trabajo con el valor mas alto de prioridad es asignado a la maquina
para ser procesado. Los objetivos del sistema son minimizar el tiempo de flujo, el tiempo para
completar un trabajo, la tardanza, trabajo en proceso y el tiempo de espera promedio y, por otro
lado, maximizar el flujo. Se compar6 este enfoque mediante simulacion con el resultado obtenido
de las reglas de despacho SPT, EDD, entre otras, en forma individual. Los resultados indicaron
significantes mejoras en el tiempo de flujo promedio, tardanza promedio, trabajo en proceso y
flujo simultdneamente. Obviamente el objetivo de cada sistema de produccion es diferente, pero
este enfoque se puede adaptar a cualquier ambiente cambiando los elementos del algoritmo como

son los pesos de las reglas, funciones de membresia, entre otros.

En el 2004 Hong junto a otros investigadores [15] presentaron un enfoque que es adecuado para
produccion “just in time” (JIT) en problemas de planificacion con multiobjetivos y cambios
dinamicos en el piso de produccion. Presentan un algoritmo de piso de produccion distribuido,
donde las piezas y las maquinas controlan su propio comportamiento para minimizar los costos
de la suma del cuadrado de la desviacion (MSD) de los plazos de entrega y los costos de ajuste.
Minimizando los MSD aseguran produccion JIT simultaneamente minimizando inventario
(mediante minimizacion de prontitud) y minimizando tardanza. Con este algoritmo cada parte del
controlador utiliza s6lo su informacion local para minimizar la desviacion de la fecha de entrega
de la pieza. El problema de control de maquinarias es modelado como procesos de decision semi

Markov y resuelto utilizando Q-learning mediante el método tabular. Los algoritmos de
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aprendizaje fueron evaluados utilizando simulacién para dos tipos de sistemas de manufactura:

programacion de familias y tamafios dindmicos de lotes.

Los resultados mostraron que el algoritmo propuesto alcanza una significante mejora en
rendimiento por sobre la usual reglas de despacho en problemas complejos de control de piso de
produccion en tiempo real para produccion JIT. La investigacion muestra la factibilidad de
incorporar agentes de RL en tiempo real sistemas de manufactura altamente complejos. Queda
abierta para investigacion futura utilizar funcién aproximacion en vez del método tabular para la
utilizacion de multiagentes RL en méaquinas en paralelo y grandes familias, también como otros

objetivos tales como utilizacion de las maquinas y balanceo de linea en tiempo real.

En el 2000 Armentano junto a otros investigadores [1] presentaron un enfoque de programacion
de trabajos utilizando busqueda Tabu en maquinas idénticas en paralelo con el objetivo de
minimizar la tardanza promedio con respecto a su fecha de entrega. La busqueda local fue
realizada en la vecindad definida por dos tipos de movimientos: transferencia de trabajos de una
maquina a otra y movimientos de intercambio de trabajos entre dos maquinas. A continuacion se
analiz¢ la incorporacion de dos estrategias de diversificacion con el objetivo de explorar regiones
no visitadas de la solucion de espacios. La primera estrategia utilizaba memoria a largo plazo
para almacenar la frecuencia de movimientos ejecutados a través de la busqueda y la segunda

estrategia hace uso de los movimientos influenciales.

En esta investigacion se examinaron 900 problemas mostrando un rango de mejora de 2.98% a
10.69% mayor que los mejores heuristicos reportados en la literatura. La diversificacion
involucrd 150 trabajos y 10 maquinas, pero debido al alto costo computacional se calculdo un
limite inferior para 540 problemas. Los resultados mostraron que en cerca del 62% de tales
problemas, las soluciones que proveia la busqueda Tabu estaban dentro del 1% del limite inferior.
El uso de busqueda Tabu para minimizar la tardanza promedio en maquinas en paralelo resulto
ser efectiva. La busqueda Tabu sin diversificacion rindid buenos resultados para muchos
problemas. Ademas, la inclusion de estrategias de diversificacion tiende a producir mejores
resultados para el mismo criterio de detenimiento. Los resultados mostraron que reglas

involucrando la prohibicion de movimientos reversibles no trabajaron bien. Como extension de

21



esta investigacion se propone establecer estrategias para evaluar una lista mas reducida de
candidatos en la vecindad con el fin de obtener soluciones de alta calidad en menos tiempo

computacional.

2.3 Resumen

Este capitulo describi6 brevemente investigaciones relacionadas con Reforzamiento del
Aprendizaje, Logica Difusa, combinacion de ambas técnicas y combinacion de estas técnicas con
otros algoritmos para la programacion de agentes en el area de inteligencia artificial, ingenieria y

manufactura.

En el proximo capitulo se discutiran en detalle la técnica de Reforzamiento del Aprendizaje (RL)
y sus distintos algoritmos, se discutira los Sistemas de Inferencia Difusos (FIS), los cuales
utilizan la teoria de la logica difusa, y por ultimo, se discutira los sistemas de Reforzamiento del
Aprendizaje Difusos, que son una propuesta de Jouffe en 1998 [16] que combina ambas técnicas

para resolver problemas de aprendizaje de maquinarias con multiples estados.
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CAPITULO 3: Marco Teorico

3.1 Introduccion

Este capitulo trata con detalle las técnicas utilizadas en esta investigacion para la programacion y
control de agentes computarizados. Entre estas se incluye la técnica de Reforzamiento del
Aprendizaje (RL), los Sistemas de Inferencia Difuso basados en la teoria de Logica Difusa (FL),

y los Sistemas de Reforzamiento del Aprendizaje Difusos.

En los recientes anos, la tecnologia de agentes ha ofrecido una solucion para controlar sistemas
de manufactura requiriendo flexibilidad, confiabilidad, adaptabilidad y reconfigurabilidad [29].
Un agente puede utilizarse para representar componentes fisicos, tales como piezas, maquinas,
herramientas e incluso seres humanos. Cada agente estd a cargo de recolectar informacion,
almacenar datos y tomar decisiones para la correspondiente area del piso de produccion. Un
agente puede ser visto como un modulo computacional capaz de actuar autbnomamente para
alcanzar una meta. En la aplicacion de sistemas multiagentes, un tema importante para mejorar la
capacidad de un agente autonomo es como aumentar la inteligencia del agente. El Aprendizaje
de Maquinarias es uno de los mecanismos que provee la habilidad a un agente para incrementar

su inteligencia durante la operacion.

El término Aprendizaje de maquinarias se refiere a la capacidad de un sistema de adquirir e
integrar conocimiento autonomamente. Esta capacidad de aprender de la experiencia, de la
observacion analitica y otros, resulta en un sistema que puede mejorarse continuamente por si

mismo y por lo tanto incrementar su eficiencia y efectividad [2].

En la segunda seccion de este capitulo se describe la técnica Reforzamiento del Aprendizaje
(RL), un tipo de aprendizaje de maquinarias. Esta técnica es muy prometedora debido a que es
una forma de programar agentes mediante recompensas y penalizaciones sin necesidad de

especificarle al sistema como se debe realizar la tarea [17].
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RL ha sido estudiado en cibernética, estadistica, psicologia y ciencia computacional desde hace
algunas décadas a causa de su generalidad y utilidad para resolver problemas que anteriormente
era imposible resolver. Ha sido solo entre los ultimos 5 a 10 afios que ha atraido un creciente

interés en el area de aprendizaje de maquinas y de inteligencia artificial.

En la tercera seccion se explica con detalle los Sistemas de Inferencia Difuso, los cuales se basan
en la teoria de la Logica Difusa (FL). La Logica Difusa es de gran utilidad debido a puede
reducir la complejidad de un sistema con muchos estados a un simple sistema con valores difusos
para hacerlo mas manejable. Esta técnica se ha desarrollado ripidamente debido a sus
potencialidades de aplicacion, principalmente en el area de disefio de controladores electronicos.
Sus aplicaciones van desde el control de complejos procesos industriales, hasta el disefio de
dispositivos artificiales de deduccion automatica, pasando por la construcciéon de artefactos
electronicos de uso doméstico y de entretenimiento, asi como también de sistemas de diagndstico.
Desde el punto de vista tecnologico, la Logica Difusa se encuadra en el area de la llamada
Inteligencia Artificial y ha dado origen a sistemas expertos de tipo difuso y a sistemas de control

automatico.

Por ultimo, la tercera seccion habla de los Sistemas de Reforzamiento del Aprendizaje Difusos,
propuesto por Jouffe [1998], los cuales son una combinacioén de las técnicas de Reforzamiento
del Aprendizaje y Logica Difusa. Este sistema es el que se utilizara para la construccién y control

de los sistemas bajo investigacion.

3.2 Reforzamiento de Aprendizaje

El Reforzamiento del Aprendizaje (RL) es un tipo de aprendizaje de maquinas en el cual un
agente interactlia con su entorno y aprende a comportarse tomando acciones para mejorar la
recompensa recibida por el entorno. En RL un agente interactiia con su entorno en una secuencia
de pasos discretos de tiempo, la cual puede observarse en la Figura 3.1. A cada paso de tiempo, el
agente recibe alguna representacion del estado actual s, de su entorno y en base a ese estado

realiza una accién a, que cambia el estado actual del entorno a s,+;. Un paso de tiempo mas tarde,
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el agente recibe una recompensa o una penalizacion en forma de un numero escalar por la accion
recién realizada indicando la deseabilidad de ese nuevo estado [2]. Finalmente, el agente se

encuentra nuevamente enfrentando un nuevo estado.

() —

estado recompensa aecion
r; a.

! 5 Entorno ]*'l—

Figura 3. 1. Interaccion entre el agente y su entorno en RL [32]

Algunos investigadores clasifican RL como un tipo de aprendizaje supervisado, ya que la
recompensa es un tipo de supervision, y hay algunos que la clasifican como un tipo de
aprendizaje no supervisado debido a que la “recompensa” no se considera un ejemplo provisto
por un supervisor externo. Hay algo de verdad en cada uno de esos puntos de vista pero

reforzamiento del aprendizaje es realmente diferente de ambos enfoques [2].

Un aspecto clave que distingue RL del aprendizaje supervisado y no supervisado es la presencia
del conflicto entre exploracion y explotacion, el cual estd ausente en los otros dos tipos de
aprendizaje a menos que el sistema de aprendizaje esté también influenciando los ejemplos de
entrenamiento que éste ve [32]. El agente tiene que balancear entre dos objetivos: explotar lo que
ya se ha aprendido en el pasado para continuar obteniendo altas recompensas 6 comportarse de

una nueva manera (explorar) para aprender mas.

Las caracteristicas mas importantes del Reforzamiento del aprendizaje son:

e Prueba y error: no se le indica al agente qué accion tomar, sino que debe descubrir qué
acciones producen la mayor recompensa.
e Recompensa tardia: Las acciones pueden afectar no solo la recompensa inmediata sino que

también las siguientes situaciones. Un sistema de reforzamiento del aprendizaje
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frecuentemente debe sacrificar recompensas inmediatas para obtener mejores recompensas

mas tarde o en un largo plazo. [2]

Esta técnica estd basada en el principio de los Procesos de Decision de Markov (MDPs. Estos
tienen tienen la propiedad que el entorno satisface la propiedad markoviana que implica lo
siguiente: el estado del entorno en cualquier lapso de tiempo t>0 provee la misma informacion
acerca de lo que pasard a continuacién como lo hace la completa historia del proceso hasta el

tiempo t.

El problema de RL est4 constituido por cuatro componentes fundamentales, incluyendo: entorno,
politica, funcion de reforzamiento o funcidon de recompensa y funcion de valor. Cada una de ellas

es discutida en detalle a continuacion.

3.2.1 Componentes de Reforzamiento del Aprendizaje

e Entorno: Esta compuesto por un conjunto discreto de estados S;. El agente interactiia con un
entorno dinamico y aprende a hacer una correspondencia desde situaciones a acciones mediante
prueba y error. Si el sistema RL puede observar perfectamente toda la informacién que puede
influir en la accion a realizar, entonces el sistema RL elige acciones basadas en verdaderos
estados del entorno.

e Politica: Define la forma en que un agente aprende a comportarse en un momento
determinado [32]. Es decir, una politica es la regla que el agente utiliza para seleccionar acciones
y estd formada por una correspondencia desde estados del entorno a acciones a ser tomadas
cuando se esta en esos estados. En términos matematicos, es una funcion que para cada estado
asigna una probabilidad a cada posible accion, es decir, es la probabilidad que el agente ejecute

una accion a cuando esta en el estado s.

e Funcién de reforzamiento (o funciéon de recompensa): Es la funcion exacta de futuras
recompensas que el agente busca maximizar [14]. Este traza un mapa desde cada estado percibido
(par estado-accion) del entorno a un simple nimero, una recompensa o penalizacion, indicando la

deseabilidad intrinseca de ese estado, es decir, cuales son los eventos favorables para el agente.
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Entonces, el agente RL ajusta su politica basada en su experiencia acumulada para tratar de

mejorar el monto de recompensa que recibe a lo largo del tiempo.

e Funcion de valor: Son funciones escalares de estados, o pares de estado-accion, que dicen
cuan bueno es para el agente estar en ese estado o tomar una accion en ese estado [2]. Mientras
una funcioén de recompensa indica qué es bueno en un sentido inmediato, una funcién de valor
especifica qué tan bueno es a largo plazo. En otras palabras, indica la deseabilidad de estados a
largo plazo después de tomar en cuenta los estados que son probables a seguir y las recompensas

disponibles en esos estados [14] y [2].

El valor del estado es definido como la suma de las recompensas recibidas que un agente puede
esperar acumular en un futuro cuando se comienza en un estado y se sigue alguna politica

determinada hasta un estado terminal. [14] y [2].

3.2.2. Técnicas para estimar funciones de valor

Muchos algoritmos han sido desarrollados para estimar la funcion de valor. Algunos de ellos son
discutidos en esta seccion, incluyendo el método Montecarlo, Programaciéon Dindmica y

Diferencias Temporales.

e Método Montecarlo (MC).

Son métodos para resolver problemas de reforzamiento del aprendizaje basados en retornos de
muestra promedio. Para asegurar que estan disponibles los retornos bien definidos, los métodos
MC estan definidos Gnicamente por tareas en episodios. Estos métodos requieren unicamente
experiencia, muestra de secuencia de estados, acciones y recompensas desde interaccion en linea
o simulada con el entorno. Aprendizaje desde la experiencia en linea no requiere de conocimiento
previo de la dinamica del entorno. Aunque se requiere de un modelo, el modelo necesita
unicamente generar transiciones de la muestra, no la distribucion completa de probabilidad de
todas las posibles transiciones que son requeridas por los métodos de programacion dindmica

[32].
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e Programacion Dinamica (PD)

En PD cada copia de respaldo actualiza el valor de un estado basado en el valor de todos los
posibles estados sucesores y sus probabilidades de ocurrir més bien que en una muestra del
siguiente estado. Esto es, ellos actualizan los estimados en base a otros estimados. Esto es lo que

se llama bootstrapping o autoarranque.

Aunque las ideas PD pueden ser aplicadas a problemas con estados continuos y espacios de
accion, soluciones exactas son posibles tinicamente en casos especiales. PD puede no ser practico
para muchos problemas grandes debido a que el tiempo que le toma a un PD encontrar una
politica 6ptima es polinomial en el nimero de estados y acciones (peor caso). Un método PD esta

garantizado a encontrar una politica 6ptima en tiempo polinomial.

e Diferencias Temporales (TD)

Es una combinacion de las ideas de MC y DP. Como MC, los métodos TD pueden aprender
directamente a través de la experiencia sin un modelo dinamico del entorno. Como DP, los
métodos TD actualizan los estimados basados en parte en otros estimados aprendidos, sin esperar

por la respuesta final [32].

3.2.3 Comparacion entre métodos TD, MC y DP

Cada tipo de método tiene sus fortalezas y debilidades. Las més importantes son:

o Los métodos PD estan bien desarrollados mateméaticamente, pero requieren un modelo
completo y certero del entorno. En cambio, los métodos TD no requieren modelo del
entorno, de su recompensa y las distribuciones de probabilidad del siguiente estado. Los
métodos MC tampoco requieren un modelo del entorno.

e Los métodos MC son conceptualmente simples, pero no son adecuados para coémputos
incrementales paso a paso. En cambio los métodos TD son implantados naturalmente en
linea y son completamente incrementales, pero son mas complejos de analizar [32].

e Mientras los métodos MC deben esperar hasta el final de un episodio para determinar el
incremento a V(s;), donde unicamente R; es conocido, los métodos TD necesitan esperar

unicamente hasta el préximo lapso de tiempo [32].
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o Se ha encontrado que los métodos TD convergen mas rapido que la constante o de los
métodos MC en tareas estocasticas [32].

e Algunos métodos MC deben ignorar o descontar episodios en los cuales las acciones
experimentales son tomadas, ya que pueden reducir enormemente el aprendizaje. Los
métodos TD son mucho menos susceptibles a esos problemas, porque ellos aprenden de

cada transicion independientemente de las acciones subsecuentes tomadas [32].

Dadas las ventajas presentadas por el método de Diferencias Temporales (TD), en esta
investigacion se utilizard el método TD para estimar la funcion de valor. A continuacién los

métodos TD se explican con més detalle.

3.2.4 Método de diferencias Temporales (TD)

El aprendizaje mediante diferencias temporales es un intento de resolver el problema de
aprendizaje de maquinas de reforzamiento retardado. En muchos dominios de Al, es muy dificil
para un programa aprender de una serie de eventos a causa de la separacién temporal entre

eventos y sus resultados.

Los métodos TD fueron introducidos por Sutton como una clase de métodos para aprender a
realizar predicciones en problemas de multiples pasos. En cada paso la diferencia entre dos
sucesivas predicciones es usada como error de entrenamiento. Cada prediccion es modificada tal
que la haga més cercana a la préxima. De hecho, TD es una clase de métodos referido como TD
(A), donde O<A<I es llamado un factor de ponderacion que es un parametro heuristico que
controla la asignacion de crédito temporal. El factor A >0 permite incorporar diferencias de

predicciones de mas paso de tiempo, con la esperanza de acelerar el aprendizaje [6].

El estimado actual (mas nuevo) es asumido a ser mas correcto que el estimado producido la
ultima vez que el sistema observo un patrén y la diferencia entre los dos es usado para ajustar el
peso en la red [10]. Estos métodos estiman el retorno esperado mediante la proxima recompensa
mas el valor del proximo estado. La actualizacion a la funcion de valor toma la diferencia de

estimados sucesivos de la funcion de valor [22].
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3.2.4.1 Tipos de algoritmos TD

Los algoritmos TD més importantes son: Adaptive Heuristic Critic (AHC), Tabular TD(0), TD

(M), Q-learning y Sarsa. Estos se discuten a continuacion.

Los algoritmos AHC son una version adaptada de la politica de iteracion en la cual los calculos
de la funcion de valor no son implementados para resolver un conjunto de ecuaciones lineales,
sino que mas bien calculados por un algoritmo llamado TD(0) en vez de actuar para maximizar la
recompensa inmediata. Esto actuara para maximizar el valor heuristico, V, que es calculado por el
critico. El critico utiliza la sefial de reforzamiento externo real para aprender a trazar un mapa de

estados a sus valores esperados descontados.

La regla TD(0) es realmente una instancia de clase de algoritmos mas general llamados TD()),
con A=0, donde A es el pardmetro que determina la caracteristica temporal de las copias de
respaldo con rango desde O (trazos de no elegibilidad ) a 1 (resultando en un simple método
MonteCarlo). TD(0) mira unicamente un paso mas adelante cuando ajusta estimados de valores.
Aunque ¢éste eventualmente llegara al resultado correcto, puede tomarse mucho tiempo [17]. La
regla TD(A) es similar a la regla TD(0), pero ésta es aplicada a cada estado de acuerdo a su
elegibilidad, en vez de so6lo al estado inmediatamente previo, s. La elegibilidad de un estado s es
el grado al cual éste ha sido visitado en el pasado reciente. Cuando el reforzamiento es recibido,
éste es usado para actualizar todos los estados que han sido recientemente visitados, de acuerdo a
su elegibilidad. Es computacionalmente mas costoso ejecutar el TD(A) general, aunque

frecuentemente converge considerablemente mas rapido para grandes valores de A [17].

Sarsa y Q-learning son un poco similares, pero mientras Q-learning converge a Q*
independientemente del comportamiento del agente (tan pronto como las condiciones de
convergencia son satisfechas), Sarsa converge a una funcion accidon-valor que es la 6ptima dado
el modo de exploracion del agente. Como los algoritmos TD para valores de estados, ambos, Q-

learning y Sarsa pueden ser extendidos para incluir elegibilidad.
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3.2.4.2 Ventajas de Q-Learning

Q-learning es insensible a la exploracion, lo que significa que los valores Q convergeran al
optimo independiente de como se comporten los agentes mientras los datos estdn siendo
recolectados. Esto significa que aunque el tema de la exploracion-explotacion debe ser indicado
en Q-learning, los detalles de la estrategia de exploracion no afectard la convergencia del
algoritmo de aprendizaje. Por esas razones, Q-learning es el algoritmo mas popular y ha
demostrado ser el mas efectivo para aprendizaje retardado [17]. El método de Q-learning es mas
facil de implantar que los otros algoritmos TD. La funcidon accion-valor aprendida, (O,
directamente aproxima a Q% la funcidén accidon-valor, independiente de la politica seguida. Esto
simplifica dramaticamente el andlisis del algoritmo y permite pruebas tempranas de
convergencia. La politica sigue teniendo efecto ya que determina qué par estado-accion sera
visitado y actualizado, sin embargo, el requisito para la correcta convergencia es que todos los
pares contintien siendo actualizados. Bajo estos supuestos y una variante de las condiciones
usuales de aproximacion estocdstica en la secuencia de pardmetros paso-tamafio, se ha

demostrado que Q, converge a Q* con probabilidad igual a 1. [32].

3.2.5 Q-learning

Uno de los acontecimientos mas importantes en RL fue el desarrollo de un algoritmo TD de
control con politica fuera de linea conocido como Q-learning. [36]. Su forma mas simple, el

algoritmo Q-learning de un paso esta definido por:

O(s,a) < Q(s,a) +a[r+ymax J(s',a") = O(s,a)], (3.1
en donde,
S . estado S, donde s es el estado actual y s’ es el siguiente estado
a . accion A(s), donde a es la accion actual y a’ es la siguiente accion

Q (s,a) : funcion accidon-valor. Valor de tomar una accidon a en el estado s bajo una politica
determinada. (Retorno esperado comenzando desde el estado s, tomando la accién a y

siguiendo la politica determinada)
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a . parametro positivo del tamafio del paso

vy € [0, 1) : es el factor de descuento. Determina el presente valor de recompensas futuras.

NOTA: Si y = 0, el agente estd unicamente interesado con maximizar las recompensas

inmediatas.

La meta de este algoritmo es aprender a hacer una correspondencia entre valores estado-accion,
Q(s,a), los cuales representan las recompensas esperadas a largo plazo para cada par estado-
accion. Se ha probado que los valores Q aprendidos con este algoritmo convergen a valores
optimos de estado-accion, Q* [36]. Los valores estado-accion representan la politica 6ptima que

el agente intenta aprender.

3.2.6 Estrategia Explotacion-exploracion

El conflicto explotacion-exploracion esta presente en todo problema de Reforzamiento del
Aprendizaje. Explotacion significa utilizar soluciones conocidas, es decir, explotar lo que ya se
ha aprendido en el pasado (seleccionando accién egoista ¢ “greedy”, que es la Optima) para
continuar obteniendo altas recompensas, y exploracién significa buscar nuevas soluciones
(seleccionar otra accion que no sea la accidbn egoista) para aprender mas. Si siempre se
selecciona la accion egoista (explotacion absoluta), puede ser imposible conocer el valor de las
otras acciones, que podrian resultar, a la larga, mejores que la accion egoista. Si nunca se toma la
accion egoista, la estimacion de la funcion de valor de accion no serviria para nada, ya que no se
estaria utilizando su conocimiento para mejorar la politica. Por lo anterior, se hace necesario un
balance adecuado entre exploracion y explotacion, de manera que el agente explote su
conocimiento para obtener buenas recompensas a la vez que explora el ambiente para realizar una

mejor seleccion de acciones en el futuro.

Para establecer en qué momento realizar explotacion o exploracion, existen muchos métodos,

entre los cuales se encuentran softmax y e-greedy. En esta investigacion se utiliza el método e-
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greedy, el cual involucra seleccionar con probabilidad 1-¢ la accion con el mas alto valor

(explotacion) y con probabilidad € seleccionar la accion en forma aleatoria.

En las etapas iniciales de aprendizaje la estrategia estd orientada méas hacia la exploracion que la
explotacion, ya que no se conoce los resultados de aplicar un cierto tipo de accion. A medida que
el aprendizaje progresa la estrategia cambia mas a explotacion que explotacion, disminuyendo el

valor de € a medida que el tiempo transcurre.

3.3. Sistemas de Inferencia Difusos (FIS)

Un Sistema de Inferencia Difuso 6 “Fuzzy Inference System (FIS) es una de muchas aplicaciones
de la Logica Difusa. Para entender como es la 16gica detras de estos sistemas, es importante

entender primero, qué es la Logica Difusa y en qué se diferencia de la 16gica convencional.

La logica difusa es una teoria matematica frecuentemente aplicada a problemas de inteligencia
artificial y que permite representar problemas con un alto grado de imprecision e informacion
subjetiva. La Logica Difusa es una forma mas general de la logica convencional. Mientras la
logica convencional estudia la membresia de un elemento a un conjunto, donde las posibilidades
son unicamente verdaderas o falsas, la Logica Difusa estudia la membresia parcial de un
elemento en un conjunto, donde las posibilidades varian entre 0 y 1. Los sistemas de inferencia
difusos constan de 3 etapas: fusificacion, reglas de inferencia y defusificacion. Estas etapas estan

representadas en la Figura 3.2.

Datos # | Fusificacidan # | Inferencia # | Defusificacidn » Datos
de lagica de
entrada salida

Redlas difusas

Figura 3. 2. Etapas de un sistema de inferencia difuso.
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3.3.1 Fusificacion.

Fusificacion es la transformacion de los datos desde valores del mundo real (normalmente valores
numéricos) a valores difusos a través de grados de membresia. Los grados de membresia indican
el grado de pertenencia de un elemento a un conjunto difuso. Cada elemento presenta un grado de
membresia a un conjunto difuso que puede tomar valores entre 0 y 1, donde O significa que el
elemento no pertenece al conjunto y 1 significa pertenencia total al conjunto. Este grado de
membresia es definido por una funcion de membresia asociada al conjunto difuso. Los grados de
membresia se determinan mediante dos componentes: las etiquetas lingiiisticas que definen el
nombre de los conjuntos difusos, tales como adverbios o adjetivos que son caracteristicos del

conjunto difuso, y mediante la funcién de membresia representadas por funciones matematicas.

La funcion caracteristica o de membresia es una curva que define cémo a cada punto en el
espacio de la variable de entrada (numérica) le corresponde un grado de membresia entre 0 y 1.
La forma de la funcién de membresia utilizada serd dependiente del criterio aplicado en la
resolucion de cada problema. Normalmente son usados dos criterios: el conocimiento humano y
la coleccion de datos para disefiar una funcion. Las funciones de membresia mas frecuentemente
utilizadas a causa de su simplicidad matematica y manejabilidad son: triangular, trapezoidal,
gaussiana, gamma, etc. En la etapa de fusificacion, un grado de membresia a cada conjunto
difuso que ha sido considerado es asignado a cada variable de entrada, a través de las funciones
caracteristicas asociadas a esos conjuntos difusos. La Figura 3.3 muestra un ejemplo de
fusificacion para la variable velocidad. Se definieron 3 etiquetas lingiiisticas para esta variable:
lento, medio, rapido. Siun valor de entrada de la variable velocidad es de 55 (m/s), los grados de
membresia de este valor son los siguientes: 0.25 para la etiqueta lento y 0.75 para la etiqueta
medio y 0 para la etiqueta rapido. Este ejemplo posee una mezcla de funciones de membresia con

forma trapezoidal para las etiquetas lento y rapido y triangular para la etiqueta medio.
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Figura 3. 3. Grados de membresia de la variable velocidad para la entrada 55 (m/sg). [ 11]

3.3.2 Inferencia Logica

Esta etapa representa la base de reglas que definen el sistema. Aqui es donde se relacionan los
conjuntos de entrada y las entradas difusas a través de algunas reglas que son del tipo IF/ELSE —
THEN. Las entradas en esta etapa son conjuntos difusos (grados de membresia) y las salidas son
también conjuntos difusos asociados a las variables de entrada. En el proceso de inferencia logica
se llevan a cabo 3 pasos: aplicacion de los operadores difusos (AND, OR 6 NOT) en el
antecedente de cada regla, la implicacion desde el antecedente al consecuente y la agregacion de

los consecuentes a través de todas las reglas activas.

Una simple regla difusa IF-THEN es de la forma: Si X es A entonces Y es B, donde A y B son
valores lingliisticos definidos por conjuntos difusos y “Si X es A” es el antecedente y “entonces
Y es B” es el consecuente. Un ejemplo de esto es el caso de la propina que se deja en un

restaurante:

Si el servicio es bueno y la comida es excelente entonces la propina es generosa.
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Los conceptos “bueno” y “excelente” son etiquetas lingiiisticas para las variables de entrada
“servicio” y “comida” y el concepto “generoso” es etiqueta lingiiistica de la variable de salida
“propina”. El antecedente corresponderia a la frase completa antes del entonces: “Si el servicio
es bueno y la comida es excelente” y el consecuente al a la oracién después del entonces: “la
propina es generosa”. Si el antecedente de una determinada regla tiene mas de una parte, entonces
se utilizan los operadores difusos para obtener un numero que represente el resultado del

antecedente para esa regla. Este numero es entonces aplicado a la funcion de salidas.

Zadeh [39] propuso operaciones elementales entre conjuntos difusos. Esto implica definir como
calcular las funciones de membresia. Sean P () y ) las funciones de pertenencia

correspondientes a los conjuntos difusos X e Y, los operadores difusos son [23]:

Interseccion (AND): U (X and v) = minimo de ([ (x), Ky)) (3.2)
Union (OR) : U (X or Y) = MAximo de (U (x), ) 3.3)
Complemento (NOT) : L (Complemento X) = 1 — I (x) (3.4

En el ejemplo de la propina se utiliza el operador logico AND.

Luego de aplicar los operadores difusos se realiza la implicacion, la cual debe ser implantada
para cada regla. En este proceso se utilizan varios métodos, conocidos como T-Normas o T-
Conormas. Los mas comunes son los tipos T-Normas y los méas cominmente utilizados son:
Minimo, el cual “trunca” el conjunto difuso de salida, y el Producto, el cual “escalona” el
conjunto difuso de salida. En muchos casos, las variables de entrada tienen una membresia en
mas de una etiqueta lingiiistica, por lo tanto, mas de una regla puede tener la misma combinacion
de variables de entrada en su estamento “IF”. Esto significa que mas de una regla puede
activarse. Este problema se soluciona mediante el calculo del verdadero valor de cada regla
activada utilizando la T-Norma operador producto. La ecuacidon 3.5 representa el calculo del

verdadero valor o.

p () = T Lt () 4], (5 )t (S, ) 6.9
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donde T representa la T-Norma, que en nuestro caso serd el operador minimo,

My sl s My son las funciones de membresia de las etiquetas lingtiisticas L;,L>, ... Ly Y,

S,,8,,eers Sy, son los valores de las variables de entrada.

Como las decisiones estan basadas en evaluar todas las reglas del sistema de inferencia, las reglas
deben ser combinadas de alguna manera para tomar una decision final. Para ello se realiza la
agregacion de reglas, que es el proceso por el cual los conjuntos difusos que representan las
salidas de cada regla son combinados en un simple conjunto difuso. La agregacion ocurre
unicamente una vez para cada variable de salida. Al proceso de agregacion entra la lista de
funciones de salida truncadas o escalonadas retornadas del proceso de implicacion y la salida de
este proceso es un conjunto difuso para cada variable de salida. Se utilizan 3 métodos para
realizar la agregacion: el método del maximo (OR), el método del Probor (Or probabislitico) y el
método de la suma (simplemente la suma del conjunto de salida de cada regla), entre los cuales el

método del maximo es el mas comiunmente utilizado.

3.3.3 Defusificacion.

Es la etapa que transforma los conjuntos difusos obtenidos desde la etapa de inferencia en
valores concretos de entrada (los resultados) a través de métodos matematicos de defusificacion.
En otras palabras, es la accion inversa de la fusificacion. Las entradas de la defusificacion son
valores concretos y las entradas son grados de membresia a los conjuntos difusos. Para obtener
un resultado escalar a partir del conjunto difuso de salida que resulta de la agregacion de todas las
reglas se utilizan métodos matematicos, donde los mas populares son el método del maximo, el
método de la altura y el método del centroide o método del centro de gravedad. Este ultimo es el
mas utilizado en aplicaciones de légica difusa en la ingenieria porque es posible encontrar una

unica solucion, aunque es dificil de calcular.
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3.4 Enfoque Reforzamiento del Aprendizaje Difuso

El sistema con reforzamiento del aprendizaje difuso propuesto por Jouffe [1998], utiliza las
técnicas de Reforzamiento del Aprendizaje y Sistemas de Inferencia Difuso (FIS) en conjunto,
para sacar provecho de las ventajas de ambas técnicas. Para ello, se incorpora Reforzamiento del
Aprendizaje en las etapas de inferencia l6gica y defusificacion de un sistema de inferencia difuso.
En la etapa de Inferencia Logica, cada regla en la base de reglas no solo entregara a la siguiente
etapa un conjunto de posibles variables de salida, sino que también entregara los pesos asociados
a cada una de esas variables en forma de vector w,. Este vector representa la probabilidad de
seleccionar las diferentes acciones disponibles en la base de reglas para aproximar la politica

Optima [16].

Por otro lado, la etapa de defusificaciéon de un FIS cambia completamente, ya que en un FIS
comun las variables de entrada se defusifican mediante métodos matematicos para obtener un
resultado de tipo escalar. En el caso del enfoque propuesto por Jouffe, las variables de salida del
sistema seran dos, una es la mejor regla de decision entregada por el Actor y otra es la funcion de
evaluacion de estado @O, (Funcion Q-learning) entregada por el Critico. Para un mejor
entendimiento, la Figura 3.4 presenta el sistema de inferencia difuso modificado para incorporar

Reforzamiento del Aprendizaje.
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Base de Fosibles acciones y pesos
reglas asociados

Figura 3. 4. FIS modificado para incorporar Reforzamiento del Aprendizaje.

El aprendizaje se llevara a cabo mediante la actualizacion del vector de pesos w, asociado a cada
accion a ser realizada en una regla en particular. Esta actualizacion es un proceso que se realiza
para lograr que el actor seleccione la mejor regla de decision (o de despacho) de un conjunto de

alternativas disponibles, las cuales dirigirdn a un mejor valor critico Q..

Como se menciond anteriormente, en un principio los pesos de cada una de las acciones en la
base de reglas es el mismo, de modo que la probabilidad de seleccionar cualquiera de ellas es la
misma. Por lo tanto, la seleccion de la mejor regla de decision en un comienzo es a prueba y error
para cada regla. La etapa de defusificacion en este enfoque consiste en combinar las reglas de
decision seleccionadas para obtener la mejor regla de decision como un dato de salida del sistema

(actor).
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La regla de decision final sera obtenida mediante método e-greedy. El critico entonces evaltia
esta regla de decision y actualiza entonces los pesos del vector w, correspondiente a las reglas de
decision de las reglas de la base de reglas activada. Este proceso se itera muchas veces y de esta

manera el FIS aprende, mejorando su habilidad para identificar las mejores reglas de decision.

3.5 Resumen

Este capitulo describid las técnicas utilizadas para ejecucion de este proyecto, las cuales incluyen:
Reforzamiento del Aprendizaje, Sistemas de Inferencia Difuso basado en teorias de Logica
Difusa y por ultimo, los denominados Sistemas de Inferencia Difusos, que como se mencion6

anteriormente son una combinacion de las dos técnicas anteriores.

La técnica de Reforzamiento del Aprendizaje se utilizara para lograr que el agente aprenda a
seleccionar la regla de decision que minimice la tardanza promedio de los sistemas en estudio. El
agente aprenderd a seleccionar acciones Optimas mediante prueba y error. De todos los
algoritmos disponibles de Reforzamiento del Aprendizaje, en este proyecto se utilizard

especificamente el algoritmo Q-Learning.

La teoria de los sistemas de Inferencia Difuso, los cuales se basan en la teoria de Logica Difusa,
se utilizara para disminuir la gran cantidad de estados del sistema y disminuir por consiguiente el
tiempo de computadora. Como existen 3 variables de entrada que definiran el estado del sistema
y éstas se pueden combinar de multiples maneras, a la vez que cada una de ellas puede tomar un
sin namero de valores, es muy dificil realizar un mapa de estado-accion para definir qué accion
seleccionar. Esto consumiria un excesivo tiempo de construccién y programacion, debido a la
gran cantidad de estados y por lo tanto, también consumiria mucho tiempo de computadora. Por
ultimo, los Sistemas de Reforzamiento del Aprendizaje Difuso se detallaron en este capitulo

porque a partir de ellos se construyeron los agentes de esta investigacion.

En el capitulo cuatro se discute el algoritmo propuesto para programar y controlar a los agentes

en esta investigacion, el cual aprendera mediante un algoritmo que se denomind algoritmo Q-
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Learning Difuso. Este es un tipo de sistema de Reforzamiento del Aprendizaje Difuso en cuyo
caso especifico utiliza el algoritmo Q-learning como técnica de Reforzamiento del Aprendizaje y
al cual se le han hecho algunas variaciones para adecuarlo a los sistemas en estudios y a las

variables de salida que se esperan obtener.
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CAPITULO 4: Descripcion del algoritmo propuesto y

caracteristicas de los sistemas bajo estudio

4.1. Introduccion

Este capitulo discute el algoritmo a utilizar en esta investigacion para la programacion y control

de los agentes.

La seccion dos de este capitulo describe el algoritmo Q-learning- Difuso que es un Sistema de
Reforzamiento del Aprendizaje Difuso que especificamente utiliza el algoritmo Q-learning como
técnica RL. En esta seccion se especifican las ecuaciones para calcular las funciones de valor de
las acciones egoistas (O6ptimas) y las no egoistas, los errores TD, y la actualizacion de los pesos

de las reglas activadas en cada lapso de tiempo.

La seccion tres describe los componentes del algoritmo necesarios para la construccion de los
agentes como son las variables de entrada y de salida de los sistemas, las funciones de membresia
(ntimero, rangos, y forma) y las etiquetas lingiiisticas seleccionadas para cada variable de entrada,
las reglas de toma de decision (o de despacho) seleccionadas y la estructura de la base de reglas

del sistema de inferencia difuso.

La seccion cuatro discute la estrategia explotacion-exploracion a utilizar en esta investigacion.

4.2 Algoritmo Q-learning difuso

En esta investigacion se propone comparar dos sistemas de manufactura de caracteristicas
similares, los cuales seran controlados automaticamente por agentes que utilizan las técnicas de
Reforzamiento del Aprendizaje y Logica Difusa para tomar decisiones y lograr mejorar su
rendimiento. Para ello se utilizara el enfoque Reforzamiento del Aprendizaje Difuso que propone
[16], pero la técnica de reforzamiento del aprendizaje utilizada sera el algoritmo Q-learning. Por

tal razon, Jouffe ha denominado a este enfoque Algoritmo Q-learning difuso.
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El Algoritmo Q-learning difuso consta de pasos secuenciales, los cuales pueden resumirse de la
siguiente manera: un agente percibe un estado del sistema s; y de acuerdo a ese estado realiza una
accion a;, lo cual resulta en un cambio de estado nuevo denominado s+, La accion realizada fue
producto de haber seleccionado una accién de un conjunto de acciones disponibles, cada una con
un peso asociado wia; y habiendo seleccionando la accién con el peso mas alto de entre las
acciones disponibles). Posteriormente, el algoritmo evalta la accidon realizada y entrega una

recompensa o penalizacion al sistema.
En forma detallada, los pasos secuenciales son los siguientes:

1. El agente percibe un estado del sistema (s;), el cual esta definido mediante los estados de las
variables de entrada.

a. Fusificacion de los valores de las variables de entrada.

2. Inferencia Logica
a. Determinar cuales son las reglas de la base de regla activadas.
b. Calcular el valor Q de la accion egoista ati de la regla R;tomada en el estado t, mediante la
ecuacion 4.1, la cual multiplica los pesos de las reglas activadas con sus verdaderos
valores calculados utilizando la T-Norma operador minimo. Este es el valor Q

correspondiente a la accion global a; resultante de las acciones locales e-greedy.

R.

1

0,,.U,) = , Wi (a;)ap, 4.1)

c. Aproximar la funcion de evaluacion Optima del estado actual a partir de la accion dptima

maxima (ai) de la regla Ri mediante la ecuacion 4.2.

AODE Y |max wi(a) | @, 4.2)
ac a(t)
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3.

Defusificacion

a. Utilizar estrategia de explotacion-exploracién para seleccionar la regla de decision.
Como se sefialo anteriormente, el método utilizado para establecer cuanta explotacion y
cuanta exploracion realizar serd el método e-greedy, donde el (1-€) % del tiempo se
realizara explotacion, y el € % del tiempo se realizara exploracion.
A medida que transcurra el tiempo y el aprendizaje progrese, el valor de € lo haremos

disminuir en el tiempo.
El agente recibe una recompensa o penalizacion por la accion realizada en el entorno.

Calcular el error TD mediante la ecuacion 4.3, para el estado (t+1) de acuerdo a la
recompensa recibida de la accion tomada en el tiempo t. Un error positivo implica que la
accion tomada es mucho mejor que la accion conocida hasta ese momento (6ptima). Por el
contrario, un error negativo implica que la accion es peor que la accion conocida hasta ese

momento.

s
Error TD = o +7 0, (Sz+1) — Qt(St,at) (4.3)

Actualizar los valores de los pesos (w) de la accion contribuyendo a la accidon global basada
en el valor del error TD calculado anteriormente. Si el valor del error TD es positivo,
entonces los pesos seran incrementados tal que valores mas precisos de los pesos de las
acciones sean utilizados en el futuro. Por el contrario, si el error TD es negativo, los pesos

de las acciones deben ser disminuidos.
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La actualizacion de los pesos se realiza mediante la ecuacion 4.4:

W= oW ot a (error TD) (4. 4)

4.3 Especificaciones de los componentes del algoritmo Q-learning Difuso

El algoritmo Q-learning difuso descrito en la seccion anterior consta de varios componentes, tales
como variables de entrada, variables de salida, base de reglas, reglas de decision (o de despacho),
base de reglas, funciones de membresia y etiquetas lingiiisticas. Cada uno de los componentes fue
elegido en base a la informacion recolectada de la investigacion de Kanetkar [18], en la cual se

basa este estudio, los cuales se describen a continuacion.

4.3.1 Variables de entrada

Las variables de entrada que se consideran en un controlador pueden variar dependiendo de las
caracteristicas del sistema y de la medida de rendimiento de interés. Los resultados obtenidos
pueden ser sensibles a la seleccion de las variables de entrada. En el caso de esta investigacion, la
medida de rendimiento bajo estudio es la tardanza promedio del sistema y las variables de entrada

seleccionadas son los siguientes:

1. Numero de piezas en fila
2. Tiempo promedio de espera en fila

3. Tiempo promedio de procesamiento de las piezas que estan fila.

El impacto de diferentes opciones de variables de entrada en el rendimiento del sistema, tales
como costo por retraso de un tipo de pieza, tiempo de ajuste de la maquina al cambiar de un
producto a otro, prioridad de cliente, tiempo de retraso de la pieza, entre otros, quedara para

investigaciones futuras.
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4.3.2 Variables de salida

Como se menciono en los capitulos anteriores, se desea estudiar la diferencia entre dos sistemas
controlados automaticamente mediante Reforzamiento del Aprendizaje y Logica Difusa. El
objetivo de ambos sistemas de manufactura a modelar es minimizar la tardanza promedio de las
piezas en el sistema, pero la diferencia primordial entre ellos es la forma de controlarlos,
especificamente la manera de calcular la medida de rendimiento Tardanza promedio del sistema.
La variable de salida de cada uno de los sistemas es la tardanza promedio de las piezas en el

sistema.

a. Primer sistema. Calculo de tardanza promedio estimada para calcular recompensa.
En el primer sistema de manufactura, las piezas se procesan en cada una de las maquinas de
acuerdo a su ruta previamente establecida. En este tipo de sistema, se realizan dos calculos de
tardanza: una tardanza estimada a la salida de cada maquina y una tardanza real que se

calcula al momento antes que la pieza deje el sistema.

Cuando una maquina termina de procesar una pieza, se estima el tiempo restante para que la
pieza deje el sistema. Por lo tanto, se estimard los tiempos en fila y los tiempos de
procesamiento de las siguientes maquinas de su ruta. Con estos datos, se estimara el tiempo
necesario para completar la pieza, al cual se le sumaré el tiempo transcurrido hasta la llegada
de la pieza al sistema para poder saber en qué momento especifico estaria completdndose la
pieza en particular. Luego, se compara el tiempo estimado para completar la pieza con la
fecha de vencimiento para ese tipo de pieza y de esa manera se sabra si la pieza estaria
completandose tarde o temprano. Finalmente se calcula su retraso y tardanza (si es que la
hay). En este momento se compara la tardanza promedio estimada con la tardanza promedio
calculada al final de la corrida. Si la tardanza estimada es mayor que la real, entonces se le
entrega una penalizacion al agente. Por el contrario, si la tardanza estimada es menor que la

real, se le entrega una recompensa.

b. Segundo sistema: Célculo de tardanza promedio para cada maquina individualmente.
En este sistema se realizaran dos calculos de tardanza promedio: una tardanza promedio por

maquina (individual) y una tardanza promedio total por pieza. La tardanza individual se
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calculard al finalizar el procesamiento de una pieza en particular en una determinada
maquina. Para ello, se estimaran las fechas de entrega o vencimiento para cada maquina como
una proporcion de la fecha de entrega total, obtenidos por una corrida de prueba utilizada para
calcular el peso relativo para cada maquina. De acuerdo a si la pieza en esa maquina termina
su procesamiento a tiempo o tarde con respecto a su fecha de entrega por maquina se le

entregara una recompensa o penalizacion respectivamente.

4.3.3 Etiquetas Lingiiisticas y Funciones de Membresia

Cada variable de entrada es fusificada mediante funciones de membresia y etiquetas lingiiisticas.
La seleccion del numero de etiquetas lingiiisticas, el rango de las funciones de membresia y la
forma de éstas, dependerd del criterio aplicado por el investigador en la resolucion de cada
problema. Los criterios que se aplican frecuentemente son el conocimiento de un experto, o un

ajuste a curvas de acuerdo al comportamiento de la coleccion de datos.

Las variables de salida obtenidas pueden ser sensibles a la seleccion. A medida que mayor
cantidad de etiquetas lingiiisticas son seleccionadas, mayor sera la complejidad del sistema y por
lo tanto, requerird mayor tiempo computacional y de programacion. Mientras mayor sensibilidad
de las variables de salida se requiera, una mayor cantidad de etiquetas lingiiisticas se deben
seleccionar. Por lo tanto, para un sistema determinado, debe seleccionarse una cantidad de
variables lingliisticas de acuerdo a la sensibilidad requerida de los resultados y el nivel de

complejidad permitido.

En esta investigacion, las etiquetas lingiiisticas seleccionadas para las 3 variables de entrada son

las siguientes:

1. Muy Poco
2. Poco

3. Promedio
4. Mucho

5. Demasiado
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Existen muchos tipos de funciones de membresia disponibles, tales como funciones gausianas,
trapezoidales, triangulares, etc... Para efectos de esta investigacion, las funciones de membresia
seleccionadas fueron de tipo trapezoidal y triangular. La seleccion del tipo de funcion de

membresia y su impacto en el rendimiento del sistema es dejado para una investigacion futura.
Las funciones de membresia, las etiquetas lingiiisticas y sus rangos para cada variable de entrada

se presentan en las Figura 3.5 y los rangos de las etiquetas lingliisticas para cada variable de

entrada se presentan en la Tabla 3.1.

Tabla 3. 1. Rango de las etiquetas lingiiisticas para cada variable de entrada

LTS _{Ie Trapezoidal Triangular Triangular Triangular Trapezoidal
membresia
IYarate s de entrada . 5
Sariatie fngiiistica My poco FPoco FPrameda Mucho Derna s
rlimero de piezas en fila n-2 0-4 26 4-5 6o mas
Tpo. Promedio de espera 0-20 0-40 20-60 4080 B0 0 més
en fila
Tpo. Promedio de
procesamisnto de pieza en 0-10 0-20 10-30 2040 300 més
filz
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Fusificacion de la variable
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Figura 3. 5. Funciones de membresia y etiquetas lingiiisticas de las variables de entrada [18]

4.3.4 Base de reglas

El niimero de reglas dentro de la base de reglas es una funcion del namero de variables de entrada
(p) y del numero de etiquetas lingiiisticas (np) definidas para cada variable de entrada. El numero

total de reglas en la base de regla (NR) se calcula mediante la ecuacion 4.5:

NR = []n, (4.5)

Si el namero total de etiquetas lingiiisticas es 5 para cada variable de entrada y el numero de

variables de entrada es 3, por lo tanto, el nimero total de reglas es:
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NR = 5*%5*%5=125

Como se explico en la seccion anterior, la estructura de una regla de decision es del tipo
IF/ELSE-THEN. El componente IF/ELSE corresponde a una combinaciéon de estados de las
variables de entrada (un estado de cada variable) y el componente THEN corresponde a un
conjunto de acciones, en este caso, reglas de despacho, con sus respectivos pesos. Un ejemplo de

una regla de la base de reglas es el siguiente:

IF VI=“Muy Poco”, V2=“Poco” y V3= “Mucho”,

THEN : Variable de salida = FIFO w=1
Variable de salida = SPT , w=1
Variable de salida=EDD w=1,

donde, V1, V2 y V3 son las variables de entrada, “Muy Poco”, “Poco” y “Mucho” son etiquetas

lingiiisticas y, FIFO, SPT y EDD son variables de salida.

El conjunto de acciones asociadas a cada regla en la base de reglas tiene un vector w, , que
contiene los pesos de cada variable de salida, los cuales se actualizan en cada episodio de tiempo
aumentando el peso de la accion que mejora la medida de rendimiento. Inicialmente, los pesos
asociados a cada variable de salida es el mismo, porque no ha ocurrido aprendizaje hasta el
momento y existe la misma probabilidad de seleccionar cualquiera de ellas. El algoritmo de RL
actualiza los pesos de las variables de salida a medida que progresa el aprendizaje. Los pesos se

calculan como el promedio de los pesos de todas las acciones obtenidas de las reglas activadas.

En la presenta investigacion, se requiere que el algoritmo entregue solo una regla de decision y
no un conjunto de ellas. Para lograr esto, se crearon reglas independientes para cada variable de
salida, es decir, un nimero de reglas con la misma combinacion de variables de entrada en el IF,
pero con diferentes variables de entrada en el THEN. Por lo tanto, el nimero total de reglas
calculado anteriormente se multiplicara por la cantidad de variables de salida (reglas de despacho

seleccionadas).
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En concreto, para calcular la cantidad de reglas en la base de reglas se utiliza la ecuacion 10 y el
resultado se multiplica por la cantidad de variables de salida, que en este caso son 3. Por lo tanto,

el namero total de reglas en la base de reglas sera:

NR = 3#(5%5%5) = 375

4.3.5 Reglas de toma de decision consideradas (reglas de despacho).

En esta investigacion las reglas de decision o de despacho que se utilizardn en los sistemas son

las siguientes:

1. FIFO (Firts in First out): Primero en entrar, primero en salir.
2. SPT (Shortest Processing Time):  Menor tiempo de procesamiento

3. EDD (Earliest Due Date): Tiempo de entrega mas temprana

Se seleccionaron estas reglas debido a que aritméticamente hablando son faciles de calcular
ademas de que son las que con mayor frecuencia utilizan los investigadores. Una razén adicional
es que en el caso del EDD, afecta directamente la medida de desempeio de interés, la Tardanza
Promedio. Por otro lado, con EDD es posible calcular costos debido a retrasos en entrega de

productos.

4.4. Estrategia de explotacion-exploracion

Como se menciond anteriormente, se utilizard el método e-greedy para establecer cuédnta
explotacion y cuanta exploracion realizar. La estrategia e-greedy se define mediante 1-¢, siendo
(1-¢) el porcentaje del tiempo en el cual se realizard explotacion, y ¢ el porcentaje del tiempo en
el cual se realizaréd exploracion. En un comienzo de la simulacion se utilizard € = 1, para cambiar
a medida que transcurre el tiempo a € =0.8, € = 0.6, € = 0.4, ¢ = 0.2 y finalmente a ¢ = 0. De esta

manera, los porcentajes de explotacion-exploracion seran de forma secuencial: 0-100%, 20-80%,

40-60%, 60-40%, 80-20%, 100-0% respectivamente.
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4.5 Resumen

Este capitulo describi6 el algoritmo Q-Learning Difuso aplicado a los sistemas en estudio. Se
especificaron las ecuaciones que utilizaran los agentes para realizar el aprendizaje mediante Q-
learning como también se describid los componentes de este algoritmo. Se especifico las
variables de entrada, de salida, base de reglas del sistema de inferencia, las reglas de decision

utilizadas, las funciones de membresia y etiquetas lingiiisticas para cada variable de entrada.

En el proximo capitulo se discute todo lo relacionado a la implementacion del algoritmo Q-
learning Difuso en un sistema de manufactura modelado en Arena'™. Se describen los elementos
utilizados para el funcionamiento del algoritmo, los que incluyen: los elementos incorporados en
el modelo de Arena para realizar interfaces de comunicacion entre Arena y Visual Basic de
Arena, los distintos codigos de programacion en MATLAB™ que forman parte del algoritmo Q-
learning Difuso y las interfaces de comunicacion entre Visual Basic de Arena™ y Matlab™. En

ese capitulo se describe también el funcionamiento del sistema completo en forma secuencial.
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CAPITULO 5: Implementacion

5.1 Introduccién

En este capitulo se describen los distintos codigos de programacion de cada lenguaje utilizado
para el control y programacion de los agentes, como también el funcionamiento paso a paso de
cada uno de ellos cuando ocurre un punto de decision. Recordemos que se denomin6 punto de
decision al momento en el cual una maquina termina de procesar una pieza y debe seleccionar la
siguiente pieza en su fila para procesarla. Para ello, el agente debe decidir primero cual serd la
regla de despacho que utilizard para seleccionar la pieza su fila con el objetivo de disminuir la
tardanza promedio. Para lograr que las maquinas aprendan a mejorar su rendimiento en la toma
de decisiones autonomamente se utilizd el algoritmo Q-learning de Reforzamiento del

Aprendizaje en donde a cada méaquina se le indica la meta final pero no cémo lograrla.

Para manejar la gran cantidad de estados del sistema maquina y disminuir el tiempo de
procesamiento de los datos se utilizé Sistemas de Inferencia Difuso basados en la teoria de
Logica Difusa. El mecanismo que se utiliz6 para demostrar el impacto de los dos sistemas de
control es simulacidn, del cual se obtendran y luego analizardn los resultados de los sistemas.
Para ello se model¢ los sistemas de manufactura utilizando el lenguaje de simulacion SIMAN del

programado Rockwell Arena™.
En la seccion dos se discuten los programas utilizados para el funcionamiento del algoritmo Q-
Learning Difuso propuesto, el objetivo de cada uno de los componentes y archivos construidos

para cada lenguaje de programacion y el método de comunicacion entre ellos.

Finalmente, en la seccion tres se describe el funcionamiento del algoritmo Q-learning difuso paso

a paso.
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5.2 Programas utilizados en el algoritmo Q-Learning Difuso y sus interfaces de

comunicacion

Para la construccion de los agentes programables se utilizo los programas Arena' ™, Visual Basic
de Arena™, Microsoft Excel ™y Matlab™™. Estos interactiian en todo momento durante la corrida

de simulacion intercambiando informacidn.

5.2.1 Rockwell Software Arena™

Los sistemas se modelaron utilizando el programa Arena'", que es la plataforma principal desde
donde todo el sistema opera y la cual genera los llamados a los otros programas. Dentro del
modelo de Arena™ se colocaron siete bloques “VBA”, que son los que contienen programacion
en Visual Basic de Arena'™, la cual se ejecuta cuando una entidad pasa por ellos. Los bloques
utilizados podemos clasificarlos segiin su funcionalidad en 3 tipos: bloques de seleccion de regla,
bloques de asignacion de recompensas y bloques de calculo de tardanza. El objetivo de cada

bloque se explica a continuacion.

Los bloques VBA de seleccion de regla contienen la programacion necesaria para seleccionar una
regla de despacho y actualizarla en la méaquina de la estacion en la que se encuentra al momento
en que ocurre un punto de decision. Se utilizaron 3 de estos bloques, uno en cada estacion del
modelo, justo antes del bloque “Release”, el cual representa la liberacion del recurso que estaba
ocupado. Al llegar una pieza a cualquiera de estos bloques “VBA”, se activa inmediatamente la

programacién contenida en Visual Basic de Arena™. Esta programacion involucra lo siguiente:

1. Leer la regla de despacho (politica) que se utilizo para seleccionar la pieza que actualmente
esta ocupando el recurso.

2. Percibir el estado del entorno del sistema, representado por las variables de entrada y
almacenar estos valores en un archivo de Excel™.

3. Llamar al algoritmo Q-learning difuso programado en Matlab™, cuyo codigo es el encargado
de seleccionar la mejor regla de despacho para el estado percibido.

4. Almacenar en un archivo de Excel™ la regla seleccionada por el algoritmo.
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5. Leer la regla de despacho almacenada en Excel™ y actualizarla en la méaquina para
seleccionar la proxima pieza (lo cual se hace a través del Elemento “Queues” en el

Experimento de Arena' ")

6. Guardar toda la informacién obtenida en archivos de Excel™.

En el caso de los bloques “VBA” de tipo asignacion de recompensas, se colocaron 3 de éstos en
el modelo, uno en cada estacion. En el momento en que una entidad ha terminado de ser
procesada por el recurso en una determinada maquina y la entidad lo libera mediante el bloque
“Release”, ésta pasa inmediatamente por uno de estos bloques, activando la programacion de
visual Basic contenida en ellos. Este tipo de bloques contienen la programacion necesaria para
entregar una recompensa, elemento importante en algoritmos de aprendizaje. La recompensa
entregada dependera de la efectividad en seleccionar una regla de despacho que logre disminuir
la tardanza promedio del sistema. Es decir, si la regla de despacho seleccionada para remover una
pieza de la fila de una maquina en un punto de decision logra disminuir la tardanza promedio del
sistema, el agente entregard una recompensa (reforzamiento positivo) y en caso contrario,

entregard una penalizacion (reforzamiento negativo).

Finalmente se utilizé un bloque “VBA” de tipo calculo de tardanzas en la estacion de salida del
sistema, antes de hacer el “Dispose” de las entidades. La programacion contenida en este bloque
tiene la tarea de almacenar en un archivo de Excel™ para posterior analisis los siguientes datos:
tardanza promedio del sistema, tardanza promedio en forma individual para cada tipo de pieza y

tiempo de reloj exacto en el cual pasa la entidad por el bloque.

5.2.2 Microsoft Excel™

Para almacenar los datos recopilados y posteriormente analizar los resultados obtenidos en cada
episodio de la corrida completa se utilizaron archivos de Excel™, los cuales, ademés de un
método de almacenamiento, sirvieron también como un medio de comunicacion entre Visual

bTM

Basic, Matlab™ y Arena™.
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Se utilizaron cinco archivos, los cuales se crean al comienzo de la simulaciéon y se mantienen
abiertos y activos durante toda la corrida, debido a que se estéd traspasando informacion entre los

distintos lenguajes de programacion. A continuacion se detalla el objetivo de cada archivo.

1. Inputs.xls. Este archivo tiene el objetivo de almacenar los valores de las variables de entrada
que determinan el estado del sistema cuando ocurre un punto de decision. Cuando una entidad
llega al bloque “VBA” activa la programacion de Visual Basic de Arena' ™ y ésta almacena los
valores de las variables de estado en este archivo, para que luego sean leidas por Matlab™ para

realizar la fusificacion de los valores.

2. Recompensas.xls. En este archivo se almacena la recompensa obtenida por la efectividad de la

seleccion de la regla de despacho recién seleccionada. Al terminar de procesar una pieza en una
maquina, la entidad procesada entra al bloque “VBA” y activa la programacion de Visual Basic
de Arena™, la cual calcula la recompensa que debe entregarse dependiendo si la regla utilizada
contribuye a disminuir la tardanza promedio, en cuyo caso es un reforzamiento positivo, o si la
aumenta, donde el reforzamiento es negativo. El reforzamiento asignado es almacenado en este

archivo para luego ser leido por Matlab™.

3. Regla.xls. En este archivo se almacena la regla de despacho que es seleccionada mediante el
algoritmo Q-learning Difuso, es decir, a partir de la funcion de Matlab™ algoritmo_glearning.m
que se describe en la siguiente subseccion. La regla de despacho seleccionada es posteriormente
leida de este archivo por Visual Basic de Arena™ para actualizar la regla de despacho a utilizar

en el elemento Queues del experimento en Arena'™ para seleccionar la siguiente pieza en fila.

4. Tardanzas.xls. Este archivo almacena la tardanza promedio calculada en la estacion “Salida”
del modelo de Arena™. Antes que una entidad abandone el sistema pasa por el tltimo bloque
“VBA?”, el cual calcula la tardanza promedio del sistema, la tardanza promedio para cada tipo de
pieza y el tiempo en el cual la entidad pasa por el bloque y los almacena en este archivo para

posterior analisis.
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5. Todos los Datos.xls. Este archivo guarda toda la informacion recopilada en cada episodio de

tiempo para cada una de las maquinas. Este archivo divide los datos en las tres maquinas y para
cada una de ellas almacena los valores de las variables de entrada, la regla utilizada, la tardanza

promedio y la recompensa obtenida.

5.2.3 Matlab™

Como se mencion6 en la seccidon anterior, el algoritmo Q-learning Difuso fue programado en
™ .. . . .
Matlab ™, el cual fue divido en cuatro diferentes funciones que poseen el mismo nombre que los

archivos que las contienen. Estos archivos se describen a continuacion.

1. Variables almacenadas.m. Este archivo contiene algunas de las variables utilizadas en el

algoritmo que necesitan inicializarse. A lo largo de la corrida estas variables cambian de valor y
estos nuevos valores son almacenados en el archivo con el mismo nombre, pero con extension

.mat. Cada vez que inicialice la corrida de simulacion, se debe llamar a esta funcion previamente.

2. Fusificacion.m. Este archivo lee los estados de las variables de entradas almacenadas

previamente por Visual Basic de Arena'™ en el archivo “Inputs.xls” de Excel ™.

A los valores de las variables de entrada se le asigna un indice que representa la pertenencia a una
determinada etiqueta lingiiistica, siendo 0 si no hay pertenencia y entre 1 y 5 si hay pertenencia a
los conjuntos. El numero es indicativo de la pertenencia a una etiqueta en particular, por ejemplo
el 3 indica la pertenencia a la etiqueta 3. Las pertenencias a los conjuntos son almacenados en
variables tipo arreglo de tamafio 1x5 (una para cada variable de entrada) que contiene la
pertenencia a cada etiqueta lingliistica. Estas variables son enviadas por referencia a la funcion
“algoritmo_qlearning.m”. La ultima linea del codigo de la funcién “fusificacion.m” hace un
llamado a la funcion “algoritmo_qlearning.m”, utilizando como argumento los vectores con las

pertenencias a cada etiqueta lingiiistica de cada variable de entrada.

3. Algoritmo_g-learning.m. Este archivo es el encargado de seleccionar la regla de despacho y de

actualizar los pesos de las reglas activadas en el episodio de tiempo anterior. El codigo de esta
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funcién tiene dos etapas. La primera es evaluar los resultados del episodio anterior (t) y la

segunda es seleccionar la regla de despacho para la corrida actual (t+1).

La primera etapa del algoritmo comienza leyendo la recompensa asignada por el resultado
obtenido al seleccionar la regla de despacho en el episodio anterior. Con esta recompensa se
calcula el error TD mediante la ecuacion 8 del capitulo 4. Se calculan también los valores alfa del
episodio anterior mediante la funcion “obtener regla alfa.m”. Finalmente, con el error TD y los
valores alfa se actualizan los valores de los pesos w de las reglas activadas de la base de reglas en
la corrida anterior mediante la ecuacion 9 del capitulo 4. Cada regla de la base de reglas tiene
asociada un peso w, que es el indicador de cudn buena es la seleccion de una regla despacho en
particular. En un comienzo todas las reglas se inicializan con un peso igual a 0.5 y se van
actualizando a medida que la corrida de simulacion avanza y se va explorando la seleccion de

distintas reglas de despacho.

La segunda etapa del algoritmo corresponde al episodio actual, en el cual el algoritmo tiene que
seleccionar dos acciones, la Optima (6 accidon egoista) y la que no es Optima (no egoista),
independientemente de la estrategia de explotacidon-exploracion que se esté utilizando en ese
momento. Inicialmente el algoritmo selecciona la accidon no egoista, que en este caso se
selecciona aleatoriamente entre las tres reglas de despacho disponibles. Luego, el algoritmo debe
seleccionar la accion Optima, es decir, la regla de despacho que hasta ese momento es la que
refleja un mayor reforzamiento por la accion realizada en episodios anteriores. Esta se encuentra
seleccionando entre las reglas de la base de reglas activadas en el episodio de tiempo actual, la
que posea el valor de pesos w mas alto. Cuando ya se han seleccionado las reglas egoista y no
egoista, es necesario calcular el valor Q de cada accion. Para ello, hay que encontrar el valor de
los pesos de las reglas activadas por la combinacion de valores de las variables de entrada y el
valor alfa para cada regla activada, el cual se calcula mediante la funcion “obtener regla alfa.m”.

Los valores Q se calculan mediante las ecuaciones 6 y 7 del capitulo 4.

Finalmente, para seleccionar una de las reglas de despacho, se debe utilizar la estrategia de

explotacidon-exploracion. Para seleccionar la estrategia se utilizé el método e-greedy. Recordemos
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que este método establece realizar explotacion con una probabilidad de un (1-€) % de las veces y

realizar exploracion un € %.

En un comienzo ¢ variara desde 1 hasta 0, decreciendo en montos de 0.2. El cambio de estrategia
sera determinado por la cantidad de veces que sea llamado el algoritmo para reflejar el tiempo.
Con la estrategia de explotacion-exploracion se selecciona la regla final, que se almacena en el
archivo “Reglas.xls” de Excel™. En el primer episodio se seleccionara la accion no egoista,
debido a que se hard 0% explotacion y 100% exploracion, posteriormente variard entre
explotacion y exploracion dependiendo de las probabilidades y en el episodio final se

seleccionara la accion egoista debido a que se hard 100% explotacion y 0% exploracion.

4. Obtener_regla alfa.m. Esta funcién es la encargada de calcular el verdadero valor alfa de las

distintas combinaciones de pertenencias a las etiquetas lingiiisticas de cada variable de entrada.
Esta funcién es llamada por la funciéon “algoritmo-qlearning.m” entregandole como argumentos
tres vectores correspondientes a cada variable de entrada, que contienen la pertenencia de los
valores reales de las variables de entrada a cada una de las etiquetas lingliistica. También se le
entregan como argumentos indices con los cuales se calculan las distintas combinaciones de estas

pertenencias a conjuntos.

Con los valores de pertenencia a cada una de las etiquetas lingiiisticas y los indices entregados, se
calcula el verdadero valor alfa para esa combinacion en particular en cada una de las variables de
entrada. Finalmente, se calcula el valor alfa final utilizando la T-Norma producto, valor que es

devuelto a la funcién “algoritmo_qlearning.m”.

5.3 Funcionamiento del algoritmo Q-learning Difuso propuesto

Como se menciond en la seccion anterior, el algoritmo g-learning difuso opera mediante la
comunicacién entre el modelo construido en Arena'™ y Visual Basic de Arena'™, Matlab™ y
Excel™. Hemos denominado punto de decision al momento en el cual una maquina termina de

procesar una pieza, €sta queda desocupada y tiene que seleccionar la proxima pieza a procesar
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entre las piezas que esperan en su fila. La siguiente pieza sera seleccionada mediante una regla de
despacho que es entregada por el algoritmo Q-learning Difuso que hemos propuesto. Todo el
procedimiento comienza desde el modelo de Arena™. Cuando ocurre un punto de decisién en
una maquina, una entidad entra al bloque de VBA en el modelo de simulacion construido en
Arena™, 1o cual activa el codigo de programacion escrito en Visual Basic de Arena'™ contenida
en éste. La secuencia de acciones de cada lenguaje cuando ocurre un punto de decision se

presenta en la Figura 5.1 y es explicada paso a paso a continuacion.
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: : MATLAB: Funcion “fusificacion.m”
Modelo en Arena Visual Basic de Arena
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Excel de Arena fila de espera

Funcién
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Figura 5. 1. Procedimiento a utilizar cuando ocurre un punto de decision en Arena™
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1. Desde Visual Basic de Arena™

Visual Basic lee desde el modelo de Arena™ las variables de entrada de la maquina que activo el
bloque VBA, las cuales son almacenadas los archivos de Excel™ “Inputs.xls” y en “Todos los

Datos.xls”.

Posteriormente, llama al algoritmo Q-learning difuso desde Visual Basic el cual esta escrito en
Matlab™, ejecutando la funcién “fusificacion.m”. Esta funcién es la encargada de leer los
valores de las variables de entrada desde el archivo “Inputs.xls” y de transformarlos en valores
difusos mediante las funciones de membresia y etiquetas lingiiisticas. La Figura 5.2 presenta los
pasos que sigue el algoritmo Q-learning difuso, desde el momento en el cual se llama a Matlab™™
desde Visual Basic. La tltima linea de esta funcion llama a la funcidn “algoritmo_glearning.m”
de Matlab™, traspasandole los valores de las variables de entrada fusificadas para cada etiqueta

lingtiistica en forma de argumentos.

2. Desde Matlab™

La funcion “algoritmo_qlearning.m” es la encargada de seleccionar la regla de despacho para que
la maquina pueda seleccionar la siguiente pieza de su fila de espera. Como explico en la
subseccion anterior, esta funcion consta de dos etapas. La primera etapa es la encargada de leer la

recompensa entregada en el episodio de tiempo anterior y con ésta calcular el error TD.

Luego, se actualizan los pesos de las reglas de la base de reglas activadas en el episodio anterior.
Si la accion seleccionada en el episodio anterior fue buena, el error TD es positivo, y el peso de la
regla incrementa, y si la accion fue desfavorable, el error TD es negativo y es peso de la regla

decrece.

La segunda etapa es la encargada de seleccionar la regla de despacho. Para ello se seleccionan las
reglas no egoista y la egoista. Recordemos que la regla no egoista en esta investigacion se
selecciona en forma aleatoria. La regla egoista se selecciona entre las variables de salida que
presenta el valor de los pesos w mas alto entre las reglas de la base de reglas activadas en el

episodio de tiempo actual.
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Llamar a Matlab desde VBA

v

Ejecutar archivo fusificacion.m

Leer v. entrada desde Excel

2. Encontrar pertenencias a conjuntos difusos
para cada v. entrada mediante variables:
func_mem1, func_mem2, func_mema3.

3. Llamar a funcién “algoritmo aleaming.m”.

v

A no greedy (375) =0 A max (375) =0
W na areedv (375) = 0 W max (375)=0

v

Seleccién accién no-greedy

Seleccionar regla en forma aleatoria

Si n=n+1

regla_final = accién_no_greedy
QValue .1y = QValue (=0

No QValue_max (.1) = QValue_Max )= 0
func_mem1,.1)= func_mem_1,

A 4

¢ n=17?

func_mem2.1)= func_mem_2,
func_mem3,.1)= func_mem_3,
S1(n.1)= s1 " » 82(n_1)= s2 ) 3 S3(n_1)= s3

Actualizacién de pesos de episodio anterior

1. Leer regla utilizada en episodio anterior (.1).

(n\

2. Leer recompensa obtenida por esa regla
Reforz (n.1). i
3. w a_regla_peso* Escribir el valor de
4. TD_error = gamma * QValue_MaX.1) — regla_final en archivo
Q_Value (n.1) + Reforz (n.1). “Reala.xls” de Excel

5. Buscar reglas activadas en corrida anterior.
6. Calcular a (1)

7. Calculo de a mediante funcion: Fin
“obtener_regla_alfa.m”.

8. Actualizar valores w mediante ecuacion:
W (n) = W (n-1)- + TD_error *a (n-1)-
9.  Guardar valor de los pesos de las reglas

activas:

Célculo de pesos de episodio actual

1. Buscar reglas activas
2. W < a_regla_peso
3. Seleccionar pesos de regla no greedy:

W no areedy.

v

Figura 5. 2. Pasos a seguir por el algoritmo Q-learning difuso escrito en Matlab™ (primera parte).
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v

Seleccién regla maxima

1. Encontrar reglas activas para la
combinacién de v.entrada dada.

2. Buscar pesos de reglas activas.
3. accién maxima = accion con max
(W reglas activas)-
4- Wmax <— a_reg|a_PeSO reglas activas de regla max.
5. Con funcién “obtener_regla_alfa.m”

'

Célculo de valores Q

QValue (ny= w_no_greedy * Ono greedy
QValue_Max ()= w_Max* Omax
QValue.1) = QValue
QValue_Max .1y = QValue_Max

n>40007?

e=1 €=0.8 €=0.6 =04 €=0.2 e=0

A 4
No_aleatorio = rand(1)

regla_final = accién_no_greedy

No_aleatorio < ¢ ?
- n=n+1

Regla_final = accion_max
n=n+1

A 4

Escribir el valor de
regla_final en archivo <
“Regla.xls” de Excel

Fin

Figura 5. 3. Pasos a seguir por el algoritmo Q-learning difuso escrito en Matlab™ (continuacién).
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Como se explico en la seccion anterior, cuando se ha encontrado tanto la regla egoista como la no
egoista, se debe encontrar los pesos de las reglas activadas correspondientes a esas variables de
salida (regla de despacho seleccionada). Ademas, se debe calcular los valores alfa de cada
combinacion de pertenencias a las etiquetas lingiliisticas. Para ello, la funcion
“algoritmo_qlearning.m” ejecuta la funcién “obtener regla alfa.m”, que es la encargada de
calcular el valor alfa de una combinacion de pertenencias a etiquetas lingiiisticas de las variables
de entrada. Con los valores de los pesos w de las reglas activadas y los valores alfa de las reglas
activadas se calculan los valores Q para la regla egoista y la no egoista, mediante las ecuaciones 6
y 7 del capitulo 4. Finalmente, mediante la estrategia de explotacion-exploracion se selecciona
una regla de despacho entre las reglas egoista y no egoista respectivamente. La regla de despacho
seleccionada por la funcion algoritmo q learning es almacenada en el archivo “Reglas.xls” de

Excel™.

3. Visual Basic de Arena™

El control vuelve nuevamente a Visual Basic. Después de haber ejecutado a las funciones de
Matlab™, se lee la regla almacenada recientemente por Matlab™ en el archivo “Reglas.xls” de
Excel ™.

La regla de despacho leida es primero almacenada en el archivo “Todos los Datos.xls” y luego es
actualizada en el modelo de Arena'™ mediante el elemento Queues del Experimento. Los

cambios realizados de acuerdo a la regla de despacho seleccionada son los siguientes:

o Si laregla de despacho seleccionada es FIFO, solo se actualiza el nombre de la regla, en este
caso “FIFO”, en el “Ranking Criterion”. De esta forma, la regla seleccionara las piezas en
orden de llegada a la fila.

« Silaregla de despacho seleccionada es SPT, se actualiza en el “Ranking Criterion™ el criterio
“Low Value First “ y donde dice “Rule Expression” se coloca el atributo del tiempo de
procesamiento de las piezas en esa maquina. Si se trata de la maquina 1, colocara el atributo
Tpo proces 1. De esta forma, este criterio seleccionaréd las piezas de la fila de acuerdo al
menor tiempo de procesamiento.

o Si la regla de despacho seleccionada es EDD, se actualiza en el “Ranking Criterion” el

criterio “Low Value First “ y donde dice “Rule Expresiéon” se coloca el atributo del “due
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date”. De esta forma, este criterio seleccionara las piezas de la fila de acuerdo al menor ’due

date”.

4. Arena™
El control vuelve al modelo de Arena™. Como ya la regla de despacho ha sido actualizada, la
maquina puede seleccionar la siguiente pieza a procesar. La pieza es seleccionada, procesada y al
salir la pieza de la maquina se activa el bloque de VBA encargado de asignar las recompensas. El

modelo de Arena'™ queda nuevamente pausado y el control es pasado a Visual Basic de

™
Arena .

5. Visual Basic de Arena™

En este punto existen diferencias en cuanto a codmo se calculan las recompensas en los dos

sistemas que se desea comparar. Se explicaran ambas a continuacion.

- En el sistema que posee solo un agente para controlar todo el sistema

En el bloque VBA de recompensas, se calcula el tiempo estimado que le tomaria a la pieza salir
del sistema, considerando el tiempo transcurrido desde que ésta entrd al sistema y el tiempo
transcurrido desde el comienzo de la corrida hasta que la pieza entr6 al sistema. El valor estimado
se compara con el la fecha de entrega de la pieza y con respecto a éste se evalua si la pieza esta
atrasada o estd a tiempo. Si la pieza esta atrasada, la tardanza es positiva y el reforzamiento que
se le entrega es negativo. Si la pieza esta a tiempo, la tardanza es igual a cero y se le entrega un
reforzamiento positivo. El reforzamiento entregado es almacenado en los archivos de Excel™

“Recompensas.xls” y “Todos los Datos.xls”. El control es pasado nuevamente al modelo de

Arena™, donde la simulacién sigue su curso hasta que ocurra otro punto de decision.

- En el sistema que es controlado por un agente para cada maquina.

Se ha hecho un estimado de la fecha de entrega por pieza en cada una de las maquinas, es decir,
la fecha de entrega por pieza se han divido en forma proporcional al tiempo del sistema para cada
estacion. Esto quiere decir, se hizo una corrida de prueba con la politica FIFO de forma estética y
se midio el tiempo en el sistema para cada tipo de pieza y el tiempo que le tomaba a cada pieza

pasar por cada una de las estaciones. El tiempo que le toma a un tipo de pieza determinado pasar

66



por una estacion con respecto al tiempo que se espera que la pieza esté en el sistema debe ser
proporcional al tiempo de entrega por estacion con respecto al tiempo de entrega final para el

sistema.

La tardanza por méaquina se calcula en el modelo de Arena'™ para cada pieza para efectos de
analisis de datos, y también se calcula en el codigo del bloque VBA que se encuentra a la salida
de cada una de las maquinas para efectos de otorgar la recompensa. Se evalua si la pieza esta
tardia (tardanza sea mayor a cero) o si la pieza esta a tiempo (tardanza igual a cero). Esta se
compara con la tardanza promedio calculada hasta ese momento y si la tardanza promedio en esa
maquina en particular disminuyo, debido a la seleccion de la regla de despacho, se otorga un
reforzamiento positivo, y en caso contrario, se otorga un reforzamiento negativo. El
reforzamiento asignado se almacena en los archivos de Excel™ “Recompensas.xls” y “Todos los
Datos.xIs” y el control es pasado nuevamente al modelo de Arena™, el cual continta con la

corrida de simulacion hasta que ocurra otro punto de decision.

5.4. Resumen

Este capitulo discuti6 los programas utilizados y los distintos codigos de programacion utilizados
para lograr el funcionamiento integral del algoritmo Q-learning difuso y por lo tanto, el control
de los agentes. Ademas, se describio los elementos necesarios incorporados en el modelo de
Arena™ para lograr la comunicacion entre el modelo y Visual Basic, como también se describio
el objetivo de cada uno de los archivos para cada lenguaje involucrados en el funcionamiento del

algoritmo y su mecanismo de comunicacion.

En el siguiente capitulo se discutirdn los experimentos realizados en cada uno de los sistemas en
estudio, la cantidad de réplicas, los tiempos de corrida, los tiempos entre llegadas y de
procesamiento, las rutas de procesamiento de las piezas, entre otros. Finalmente, se presentaran
los resultados de cada uno de los experimentos y se realizard un andlisis de los resultados

obtenidos.
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CAPITULO 6: Experimentacion y analisis de resultados

6.1 Introduccién

Para estudiar el comportamiento de los dos sistemas bajo estudio, se llevaron a cabo 3
experimentos. Datos razonables fueron seleccionados arbitrariamente, pero lo mas similares
posibles a los datos utilizados en la investigacion de Kanetkar [18], en la cual esta basada este

trabajo.

El primer experimento es la simulacion de la celda de manufactura controlada por sélo un agente,
el cual contiene la informacion de todo lo que ocurre en el sistema. El segundo experimento es la
simulacion de la celda de manufactura, que es controlada por tres agentes, donde cada agente
contiene solo la informacidn correspondiente a la maquina a la cual pertenece y a su entorno, y
las decisiones que toma solo afectan a la maquina en particular. Para evaluar la efectividad de
cada uno de los sistemas, se realizd un tercer experimento, en el cudl se hicieron corridas de
simulacion utilizando reglas estaticas, es decir, la mima regla para todas las maquinas y la misma
regla durante toda la corrida de simulacion. Las reglas estaticas utilizadas fueron FIFO, SPT y
EDD. Finalmente, se comparardn los resultados de aplicar el algoritmo Q-learning Difuso
mediante un agente con los resultados de aplicar el algoritmo Q-learning Difuso mediante tres

agentes, es decir, uno para cada maquina.

La seccion dos de este capitulo discute en detalle la experimentacion realizada para cada tipo de

sistema simulado y los resultados obtenidos.
La seccion tres presenta el analisis de los resultados obtenidos mediante la experimentacion

realizada, en donde se utiliz6 comparacion mediante andlisis estadistico a través de intervalos de

confianza y prueba pareada t y comparacion mediante percentilas.
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6.2 Experimentacion

Para llevar a cabo la experimentacion se definieron valores iniciales necesarios para correr el
modelo de simulacion para los dos sistemas. Estos son tiempos de corrida, unidades tiempo,
tiempo entre llegadas de piezas al sistema, tiempos de procesamiento, secuencia de

procesamiento, entre otros.

Cada sistema de manufactura constaba de 3 tipos de pieza y 3 maquinas. Cada tipo de pieza tenia
su propia ruta de procesamiento y cada una de ellas debia ser procesada por todas las méaquinas.
En cada méquina habia una fila dedicada con capacidad de 10 piezas. Todas las piezas llegaban
inicialmente a una misma fila de capacidad infinita, las cuales se iban removiendo a medida que
las filas dedicadas de cada maquina se iban desocupando, tomado en cuenta la ruta del tipo de
pieza. Como las filas locales poseian capacidad finita, se cre6 una fila a la salida de cada
maquina. Las piezas de las filas de salida eran removidas a medida que habia espacio en la fila
dedicada de la maquina a la cual le correspondia ir seglin su ruta de procesamiento. Las piezas
llegaban a la fila local de una maquina ya fuese desde la fila del sistema o desde la fila de salida
de otra maquina. La capacidad de procesamiento de cada maquina era de una pieza y el tiempo de
procesamiento de cada pieza en cada méaquina se comportaba de acuerdo a una distribucién de

probabilidad triangular, pero para el tiempo de procesamiento s6lo se tomo en cuenta la moda.

Debido a que el algoritmo aprendia a prueba y error, necesitaba obtener gran cantidad de
informacion, la cual se obtenia de la cantidad de piezas procesadas. Para ello se hicieron corridas
de simulacion de datos de un total de 604,800 segundos, es decir 168 horas. Esta cantidad de
tiempo fue suficiente para observar el comportamiento de los datos cuando se compara politicas
estaticas con la politica utilizada por el algoritmo Q-learning de un agente, lo cual se explicara en
la proxima subseccion. Los tiempos entre llegadas se definieron mediante una distribucion de

probabilidad exponencial con media de 90 segundos y las piezas llegaban en lotes de 5 piezas.

Como se explico en los capitulos anteriores, la celda de manufactura producia 3 tipos de
producto, donde cada tipo de producto era procesado en todas las maquinas de acuerdo a su ruta.

Para poder generar 3 tipos diferentes de piezas se utiliz6 la funcion “Discrete” de Arena' ™, donde
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la proporcidn de piezas tipo 1 es de 40 %, de tipo 2 es de 25% y de tipo 3 es de 35%. A cada tipo
de pieza se le asigné una fecha de entrega (due date), la cual estaba definida por la siguiente

expresion:

Fecha de entrega = Tiempo de llegada + (Tpo en el sistema + 5% Tpo. En el sistema) (6. 1)

Se le asigno un 5% adicional al tiempo en el sistema para simular un factor se seguridad con el
objetivo de darle un rango un poco mayor a la pieza para que pueda completar su procesamiento,
debido a que se estd trabajando con un valor promedio de tiempo en el sistema entregado por el
reporte de Arena'™. Los tiempos de procesamiento en cada una de las maquinas y la secuencia

de procesamiento para cada tipo de pieza se presentan en la Tabla 6.1.

Tabla 6. 1. Secuencia y tiempo de procesamiento de las piezas [s]

Tipo de Rutas y tiempos de
pieza procesamiento
1 MI1E) - M3 (10) - W2 (10
2 M2 (& - M3 (10 - M1 {10
3 M2 (200 - W1 {100 - W3 (25)

6.2.1 Sistema controlado por solo un agente

El objetivo del primer experimento era simular una celda de manufactura compuesta por tres
maquinas, las cuales eran controladas por un agente computacional, quien es el que toma las
decisiones en cada punto de decisiéon y quien interactuaba con el entorno de cada una de las
maquinas. La meta del agente era minimizar la tardanza promedio del sistema utilizando el
algoritmo Q-learning Difuso propuesto por [18]. El algoritmo seleccionaba la regla de despacho
que era utilizada para escoger la siguiente pieza a ser procesada en la maquina que llamo al

algoritmo.

El modelo de simulacion para este sistema fue construido utilizando el software Rockwell

Arena™. El mismo se presenta en el Apéndice A. En este modelo, el agente mantiene la
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informacion de todo lo que ocurre en el sistema, es decir, el estado del entorno de cada una de las
maquinas en todo momento, la regla de despacho aplicada para cada pieza que es seleccionada
para procesar, el reforzamiento entregado por el agente que representa la efectividad en la
seleccion de la regla, las rutas de procesamiento de cada una de las piezas, ente otros. Debido a la
complejidad del algoritmo Q-learning difuso, a la gran cantidad de tiempo de computadora que
toma realizar una sola réplica, a la cantidad de programas involucrados en la ejecucion de este
modelo y principalmente a que los sistemas son de tipo no terminal, se decidio realizar una sola
corrida de simulacion de muy larga duracion en vez de realizar réplicas. Para comparar la
efectividad del algoritmo propuesto por Kanetkar [18], se compard un enfoque estatico con un
enfoque dindmico. En un enfoque basado en reglas estaticas, una regla de despacho es usada en

una maquina a través de todo el tiempo de simulacion.

Por otro lado, en un enfoque dindmico, reglas dptimas estan cambiando a lo largo del tiempo.
Para este caso, los datos de la tardanza promedio del sistema obtenidos por el algoritmo Q-
learning difuso se compararon con los resultados de tardanza promedio obtenidos al utilizar
reglas estaticas. Se hizo una corrida de simulacion para cada regla estatica: FIFO, SPT y EDD.
Los resultados obtenidos por las reglas estaticas y por el algoritmo Q-learning difuso se presentan
en la Figura 6.1, la cual muestra la tardanza promedio de cada politica para cada entidad, las
cuales son calculadas por SIMAN en el modelo de simulacion mediante un bloque VBA
colocado antes del bloque “Dispose”, quien es el encargado de simular el instante en el cual una

entidad abandona el sistema.
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Comparacion de Tardanza promedio del sistema para
reglas estaticas versus sistema de 1 agente

250

———--FFO

s SR T
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| qaritmo 1
agente

Tardanza promedi o [5]

1 5001 10001 15001 20001 25001 3000mM

Ch=erwaciones

6.1 (a) Reglas estaticas y algoritmo Q-learning difuso de un agente versus observaciones

Comparacién deTardanzapromedio delsistemapara reglas
estaticas versus sistemade 1 agente
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6.1 (b) Reglas estaticas y algoritmo Q-learning difuso de un agente versus tiempo de simulacion.

Figura 6. 1. Tardanza promedio del sistema obtenida al utilizar reglas estaticas y Algoritmo Q-learning Difuso de

un agente.
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La Figura 6.1 muestra la tardanza promedio del sistema calculada cuando cada entidad sale del
sistema, desde el tiempo cero, es decir, cuando el sistema se encuentra vacio. En un comienzo de
la simulacion, la tardanza promedio de las primeras piezas es igual a cero, pero a medida que las
maquinas y las filas se van ocupando, la tardanza promedio del sistema comienza a aumentar. En
un comienzo este aumento es considerable y la variabilidad entre los datos también, pero luego, a

medida que el sistema se estabiliza, la variacion entre datos consecutivos es cada vez menor.

En la figura es posible observar que en un comienzo el algoritmo Q-learning difuso de un agente
presenta un comportamiento de la tardanza promedio muy similar a a todas las politicas estaticas.
A medida que el algoritmo comienza a aprender, cambiando constantemente sus politicas de
despacho y a medida que va utilizando diferentes estrategias de explotacion-exploracion, va
superando en eficiencia al resto de las politicas de despacho, hasta que llega el momento en que
la tardanza promedio del sistema que logra el algoritmo esta por debajo del la politica SPT, que

es la que presenta la menor tardanza promedio del sistema entre las politicas estaticas.

Cuando el algoritmo Q-learning difuso de un agente ha llegado a su méaximo aprendizaje, es
decir, con una estrategia explotacion-exploracion 100-0%, presenta una tardanza promedio

inferior al método que utiliza reglas de despacho estaticas.

Como la simulacion comienza cuando el sistema se encuentra vacio y no existe una condicion
natural de terminar, se definid el sistema como uno de tipo no terminal. En este tipo de sistema,
los primeros datos obtenidos de la medida de rendimiento, Tardanza promedio del sistema,
pertenecen a las primeras piezas que llegan a un sistema, el cual se encuentra no congestionado,
con maquinas y filas que se encuentran vacias. Las primeras piezas llegan al sistema y se
moveran rapidamente por el sistema y la medida de rendimiento tendera a ser a ser baja o nula en
la primera parte de la simulacion, lo cual generara una influencia en el promedio de la tardanza
total haciéndola mas baja, lo que hara presumir que la medida de rendimiento promedio es mejor

que lo que realmente es. A este periodo se le conoce como periodo de transicion.

Es necesario eliminar el periodo de transicion para evitar que los resultados estén sesgados. Para

ello, se utilizo la técnica “Moving Average” con un parametro k=1000 para observar visualmente
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en una grafica el momento en el cual la medida de rendimiento comienza a presentar un estado

mas estable, el cual sefiala el término del periodo de transicion.

La Figura 6.2 presenta los datos obtenidos al utilizar la técnica moving average a la medida de
rendimiento Tardanza promedio del sistema para el caso del sistema de una agente. Como se
observa en la figura, el periodo de transicion termina alrededor de la observacion 3170 y en el

tiempo de simulacion 60,020 segundos, donde se trunco la corrida.

Moving Average de Tardanza promedio del sisterma
para sistema de 1 agente
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Figura 6. 2. Moving Average de Tardanza promedio del sistema para un parametro k=1000.

Las Figuras 6.3 (a) y 6.3 (b) presentan los resultados del algoritmo Q-learning difuso y de las
reglas estaticas FIFO, SPT y EDD por observaciones y a lo largo del tiempo de simulacion

respectivamente, una vez se ha eliminado el tiempo de transicion.
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Comparacion de Tardanza promedio del sistema para reglas
estiticas versus sistema de 1 agente

algoritm o
1 agente

Tardanza pranedio [s]

1 5001 0004 15001 20004 25001 2000

O bhservaciones

6.3 (a). Reglas estaticas y Algoritmo Q-learning difuso un agente versus Observaciones

Comparacion de Tardanza promedio del sistema para reglas
estaticas versus sistema de 1 agente
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6.3 (b). Reglas estaticas y algoritmo Q-learning difuso un agente versus tiempo de simulacion

Figura 6. 3. Tardanza promedio del sistema calculada utilizando reglas estaticas y algoritmo Q-learning Difuso de

un agente.
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En las Figuras 6.1 y 6.3 es posible observar que al comienzo de la simulacion los datos de
tardanza promedio del sistema de la regla estatica SPT, presentan la menor tardanza promedio del
sistema entre todas las reglas estaticas, son menores que las obtenidas mediante el algoritmo Q-
learning difuso. A medida que transcurre el aprendizaje del algoritmo la tardanza promedio del

sistema que presenta el algoritmo pasa ha ser similar a la de la regla estatica SPT.

Es importante indicar que a través de estas figuras hemos aprendido que si tuvieramos que
escoger entre untilizar un agente o utilizar la regla estatica de SPT para controlar el sistema,
debemos escoger utilizar la regla estatica ya que la misma no implica ninguna inversién como lo

requiere el agente.

6.2.2 Sistema controlado por tres agentes

Este sistema presenta similares caracteristicas que el sistema controlado por un agente. La
diferencia radica en el momento en el cual se realizan los calculos de tardanza promedio y cémo

se asignan las recompensas.

Recordemos que en el sistema controlado por un agente, la tardanza se calcula antes de que la
entidad salga del sistema en la estacion salida de acuerdo a las fechas de entrega de cada tiempo
de pieza, y las recompensas se entregan a la salida de cada maquina, pero de acuerdo a un

estimado del tiempo que demoraria la pieza en salir del sistema.

En el sistema controlado por tres agentes, es decir, un agente para cada maquina, se calcula la
tardanza promedio por estacion, y se entrega una recompensa por estacion. Para saber si la pieza
estd atrasada en una estacion en particular, debimos asignar fechas de entrega por maquina como
una proporcion del tiempo del sistema por maquina para un determinado tipo de pieza. Cuando la
pieza ya ha completado su procesamiento en todas las maquinas se dirige a la estacion de salida

donde se determina finalmente la tardanza promedio del sistema

Es este sistema la celda de manufactura es controlada por tres agentes, donde cada uno de ellos

posee sélo la informacion correspondiente a la estacion en donde se encuentra, es decir, los
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agentes no comparten informacién como en el sistema controlado por un agente, por lo cual se
esperaria que el tiempo de aprendizaje para cada agente sea aun mas lento. . EI modelo de
simulacion para este sistema construido utilizando el programa SIMAN se presenta en el

Apéndice B.

En los datos de tardanza promedio del sistema para el sistema controlado por tres agentes
también fue necesario eliminar el periodo de transicion, el cual se hizo mediante Moving Average
con parametro k=1000. El grafico de moving average versus el tiempo de simulacion para la

tardanza promedio del sistema se presenta en la Figura 6.4.

Moving Average de Tardanza promedio del sistema
para sistema de 3 agentes
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Figura 6. 4. Moving Average de Tardanza promedio del sistema para algoritmo de tres agentes para k=1000.

Sin tomar en cuenta la corrida del sistema de un agente, se habria truncado los datos hasta la
observacion 2525 y en el tiempo de simulacion 46,842 [s], pero, como para el caso de un agente
se truncaron 3170 datos, también se truncé la misma cantidad en la corrida de datos de este

sistema, el cual ocurre a los 58,668.7 segundos.
Para comparar la efectividad del algoritmo propuesto de tres agentes, se compard un enfoque

estatico con un enfoque dindmico. Los datos de tardanza promedio del sistema obtenidos por el

algoritmo Q-learning difuso de tres agentes, se compararon con los resultados de tardanza
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promedio obtenidos al utilizar las reglas estaticas FIFO, SPT y EDD. Los resultados obtenidos

para un tiempo de corrida de simulacion de 168 horas se presentan en la Figura 6.5 (a) y 6.5(b).

Comparacion de Tardanza promedio del sistema para reglas
estiticas versus sistema de 3 agentes
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6.5 (a) Reglas estaticas versus algoritmo de tres agentes por observaciones
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6.5 (b) Reglas estaticas versus algoritmo de tres agentes por tiempo de simulacion

Figura 6. 5. Tardanza promedio del sistema utilizando politicas de despacho estaticas y algoritmo Q-learning difuso
de tres agentes.

La Figura 6.5 muestra la tardanza promedio del sistema utilizando reglas estatitcas y el algoritmo

Q-learning disfuso de tres agentes una vez se ha eliminado el periodo de transicion. Los
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resultados obtenidos del experimento presentado en la figura 6.5 muestran que en un comienzo de
la corrida de simulacion el algoritmo de tres agentes presenta una tardanza promedio del sistema
mucho mayor a las tardanzas promedios que se obtuvieron de la aplicacion de las reglas estaticas.
A medida que el aprendizaje del algoritmo transcurrio, la tardanza promedio del sistema siempre

fue mayor a la tardanza promedio de las reglas estaticas.

Es importante indicar que a través de estas figuras hemos aprendido que si tuvieramos que
escoger entre untilizar un agente para cada estacion de trabajo versus utilizar la regla estatica de
SPT para controlar el sistema, debemos escoger utilizar la regla estatica ya que la misma no

implica ninguna inversiéon como lo requieren los agentes.

6.2.3 Comparacion de sistema de resultados obtenidos con Algoritmo Q-learning Difuso

de un agente con Q-learning Difuso de tres agentes

Una vez se ha mostrado el comportamiento del algoritmo Q-learning difuso de tres agentes en
comparacion a la utilizacion de reglas estaticas, es posible ahora comparar los algoritmos de un

agente y tres agentes para evaluar si existe diferencia entre ellos.

Las Figuras 6.6 (a) y 6.6 (b) muestran la tardanza promedio del sistema obtenida al utilizar el
algoritmo Q-learning difuso de un agente para seleccion de politicas de despacho versus el
algoritmo Q-learning difuso de tres agentes. La figura 6.6 (a) presenta las tardanzas promedio del
sistema versus las observaciones que generaron el céalculo de la tardanza y la figura 6.6 (b)
presentan las tardanzas promedio del sistema versus el tiempo de simulacién en el cual fue
calculada la estadistica. En las figuras se presentan los datos truncados, es decir, ya se le ha

eliminado la etapa de transicion.
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Comparacion de Tardanza promedio del sistama para reglas
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6.6 (b) Tardanza promedio del sistema de un agente y 3 agentes por tiempo de simulacion.

Figura 6. 6. Comparacion de Tardanza promedio obtenida al utilizar algoritmo Q-learning difuso de un agente

versus de tres agentes.

En las Figuras 6.6 (a) y 6.6 (b) se puede observar que existe una gran diferencia entre los valores
obtenido por ambos algoritmos. A los largo del tiempo de simulacion, la tardanze promedio para
tres agentes es mayor a la tardanza promedio para un agente. Lo que nos indica que de utilizar

agentes para controlar el sistema, el nimero de agentes a utilizar debe ser uno.
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6.3 Analisis estadistico

Como el proposito del estudio es comparar el rendimiento del sistema controlado por un agente y
el sistema controlado por tres agentes, se utilizo técnicas estadisticas ademas de las graficas de
tendencia presentadas anteriormente. Una de las técnicas a utilizar es construir un intervalo de
confianza para cada sistema y finalmente realizar un analisis estadistico t-pareado para construir
un intervalo de confianza para la diferencia entre las observaciones de cada sistema. Otra de las
técnicas a utilizar es la comparacion de los datos individuales pertenencientes a las percentilas del

95, 90, 85, ....., hasta la del 5.

6.3.1 Intervalos de confianza

Como se mencion6 anteriormente, los sistemas son de tipo no terminales, lo cual nos presenta dos
grandes problemas al momento de realizar el andlisis de los datos. Primero, presentan el
problema de la etapa de transicion, por lo que se debe eliminar la etapa inicial para poder estudiar
el comportamiento de la variable bajo estudio en un estado relativamente estable, lo cual ya se
hizo en la seccion anterior. Segundo, este tipo de sistemas presentan el problema de tener datos
altamente correlacionados, lo cudl complica al momento de realizar un intervalo de confianza,
donde el requisito es que los datos deben ser independientes y ademas presentar comportamiento

cercano a la distribucion normal.

Para construir intervalos de confianza de sistemas de tipo no terminales existen diversas técnicas,
entre las cuales se encuentras: réplicas, suma de covarianzas y observaciones en lotes. En esta
investigacion se utiliza el método de lotes, propuesta por Welch [37], debido a que es el método
mas practico para interpretar los resultados. En vez de utilizar réplicas de simulacion, se hacen
corridas de simulacion muy muy largas y luego se divide el grupo de observaciones en sub-
secuencias de datos. La secuencia de datos obtenidos para la tardanza promedio del sistema
utilizando cada algoritmo sera dividido en grupos, con el objetivo de que la media de cada lote
sea independiente de la media del siguiente grupo y se logre eliminar la correlacion de los datos.

Cada grupo de datos sera tratado como si fuese una réplica independiente del sistema.

81



Para utilizar esta técnica es necesario eliminar primero la etapa de transicion mediante la técnica
de “Moving Average”. Posteriormente, se divide la cantidad de observaciones en lotes de igual
tamafio. De esta forma, la media de dos lotes adyacentes sera aproximadamente independiente,
incluso aunque la tltima observacion del lote j esté correlacionada con la primera observacion

del lote j+1 [26].

El tamafio adecuado de lote se determina mediante el analisis de autocorrelacion, el cual grafica
un correlograma. El tamafo de lote adecuado sera 10 veces el lag que presente una correlacion lo
mas cercana a cero, y se encuentre dentro de los limites de significancia especificada en el
analisis, generalmente 5% [27]. Se construy6 un grafico de correlacion de la tardanza promedio
del sistema para el sistema controlado por el algoritmo Q-learning difuso de un agente y otro para

el de tres agentes.

En el caso del algoritmo de un agente, se seleccioné un maximo nimero de lags igual a 350. La
Figura 6.7 presenta el grafico de correlacion para el algoritmo de un agente para un maximo de
350 lags, el cual fue generado por Minitab. Se puede observar que la correlacion es relativamente
baja a partir del lag 260, a partir de los cuales, la correlacion se encuentra dentro de los limites de
significancia representados por la linea discontinua. Para obtener un mejor resultado en cuanto a
datos menos correlacionados, se selecciond una correlacion igual a la mitad del valor donde el
limite de significancia era igual a la correlacion, es decir, 0.025. En la grafica se consigue una
correlacion cercana a 0.025 entre los lags 290 y 291. Por lo tanto, se selecciono el lag 290, donde
un razonable tamafio de lote minimo es 10 veces el numero total de lags, es decir, lotes de tamafio

2900 observaciones.
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Figura 6. 7. Autocorrelacion de tardanza promedio del sistema para sistema controlado por algoritmo Q-learning

difuso de un agente.

Para el caso del algoritmo de tres agentes, también se realizé un andlisis de autocorrelacion, el
cual se presenta en la Figura 6.8. En la figura se puede observar que la correlacion es
relativamente baja a partir del lag 270, a partir de los cuales, la correlacion se encuentra dentro de
los limites de significancia. La correlacion de aproximadamente 0.025 se presenta entre los lags
219 y 220. Se seleccion6 una cantidad de lags de 2200, con lo cual, un nimero razonable de
observaciones por lote seria de 10 veces la cantidad de lags, lo que implica 2200 observaciones
por lote. Dado que para el sistema de un agente se pueden formar 10 grupos de 2900
observaciones y uno mas con las obseraciones restantes, y como en el caso de tres agentes se
cuenta con alrededor de 30,000 datos, entonces se utilizara una cantidad de datos de 2900 por
lote, para construir intervalos de confianza con la misma cantidad de datos. Hay que notar que
mientras mas cantidad de datos se incluyan menor serd la correlacion de los datos, asi que si se

utiliza un lag mayor la correlacion entre los lotes sera menor.
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Figura 6. 8. Autocorrelacion de tardanza promedio del sistema para sistema controlado por algoritmo Q-learning

difuso de tres agentes.

Ya habiendo determinado el tamafo de lote para cada sistema, se calcula el promedio de cada

lote, los cuales se presentan en la Tabla 6.2.

Tabla 6. 2. Datos de tardanza promedio del sistema por lote

1 AGENTE 3 AGENTES
lote promedio lote promedio
1 104.71 1 188.4245911
2 107.56 2 192.1917314
3 113.57 3 204.8401245
4 124.71 4 216.3354241
5 132.73 5 214.3483469
6 131.56 6 208.7811465
7 130.82 7 208.189383
8 127.85 8 202.9237971
9 131.44 9 206.1783176
10 136.00 10 206.5964749
11 133.82 11 201.5792375
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Dado que los promedios de los lotes son independientes (concluido a través del los
correlogramas) y distribuidos normalmente (por el Teorema del Limite Central), se procede a
construir los intervalos de confianza del promedio de la tardanza promedio del sistema para cada
uno de los sistemas. Los intervalos de confianza para la media de la tardanza promedio del

sistema para los algoritmos de un agente y tres agentes se presentan en la Figura 6.9 (a) y 6.9 (b).

Intervalo de confianza para la media de la Tardanza promedio
el sistemna para el caso de 1 agente
O5% confianza para la medi
| 124.980 |
117.524 132436
16 18 12 1z 1M 1% i@ 1% 1R 1M
Promedio de log lotes de Tardanza promedio del sistema [5]

6.9 (a). Sistema controlado por un agente
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Figura 6. 9. Intervalo de confianza para tardanza promedio del sistema para sistema de un agente y tres agentes.
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Intervalo de confianza conjunto para sistema de 1 agente y 3 agentes
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Figura 6. 10. Intervalos de confianza para sistemas controlados por un agente y tres agentes.

Habiendo ya construido los intervalos de confianza para cada sistema, se realiza una prueba
pareada t para encontrar el intervalo de confianza de la diferencia entre las medias de los dos
sistemas. Aunque muchos otros métodos pueden ser usados para comparar dos sistemas, esta
técnica no debe asumir que las varianzas de los sistemas son iguales. S6lo se debe cumplir con
que el grupo de observaciones sean independientes, tanto para el caso del sistema controlado por
un agente como para el sistema de tres agentes. La Prueba Pareada se realizd en Minitab y los

resultados se presentan a continuacion:

Hipotesis
o Ho LU -U= 0
e Hi:w-m2#0

Paired T-Test and Cl: Lotes_1 agente, Lotes 3 agentes

N Mean StDev SE Mean
Lotes_1 agente 11 124.979 11.098 3.346
Lotes_3 agentes 11 204.581 8.350 2.518
Difference 11 -79.6017 7.7663 2.3416
95% ClI for mean difference: (-84.8191, -74.3842)
T-Test of mean difference = 0 (vs not = 0): T-Value = -33.99 P-Value =
0.000
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Figura 6. 11. Intervalo de confianza para la diferencia entre las medias de los sistemas controlados por un agente y
tres agentes.

La Figura 6.11 presenta el intervalo de confianza para la diferencia entre las medias de la
tardanza promedio del sistema para el algoritmo de un agente y el de tres agentes. Al analizar la
figura y el analisis estadistico se puede deducir que existe suficiente evidencia estadistica para
rechazar Ho, la hipdtesis nula, la cual establece que las medias son iguales, debido que Ho cae

fuera del intervalo de confianza de las diferencias, ademas que el P-value = 0.

Luego de evaluar los intervalos de confianza, los resultados de la Prueba Pareada y el Intervalo
de confianza de la diferencia entre ambos sistemas, se concluye que los sistemas de un agente y
tres agentes no son iguales y que presentan diferencias significativas en cuanto a la tardanza

promedio del sistema.
6.3.2 Método de percentilas
Luego de realizar el analisis para lotes de observaciones utilizando intervalos de confianza, se

quiso complementar el analisis con una comparacion de datos individuales, para la cual se utilizd

el método de percentilas. Para ello se ordenaron los datos de tardanza promedio del sistema para

87



los sistemas de un agente y tres agentes y se calculd las percentilas desde el 95 al 5. La tabla

presenta los datos indivuales de cada uno de los sistemas para cada percentila.

Tabla 6. 3. Datos de tardanza promedio del sistema para distintas percentilas de los sistemas de uno y tres agentes.

Percentila Un agente Tres Agentes
95 75.28 148.83
90 99.7 179.44
85 104.95 189.31
80 107.07 192.37
75 110.82 195.14
70 112.78 200.79
65 116.12 202.2
60 124.22 203.16
55 127.18 203.86
50 127.78 204.49
45 128.3 205.5
40 129.38 206.58
35 130.15 207.6
30 130.92 208.6
25 131.92 209.56
20 133.12 211.03
15 134.31 212.55
10 135.49 213.45
5 137.05 216.29

En la tabla 6.3 es posible obsevar que los datos de tardanza promedio del sistema para el sistema
controlado por un agente presentan una gran difrenencia con respecto a los datos de tardanza
promedio del sistema presentados por el sistema de tres agentes en cada una de las percentilas.
De estos datos es posible concluir que para el tiempo de simulacion utilizado, el sistema
controlado por un agente es muy superior en rendimiento que el sistema controlado por tres

agentes, dado que presenta tardanzas promedio del sistema bastante menores.
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6.4 Resumen

En este capitulo se presentaron los resultados de tardanza promedio del sistema, los cuales se
obtuvieron mediante la simulacion de los sistemas de manufactura controlados por un agente y

tres agentes.

Se presentaron graficos de tendencia de comportamiento para los dos sistemas con respecto al
comportamiento de un sistema que utiliza politicas de despacho estaticas, para luego comparar el

rendimiento solo de los sistemas de un agente y tres agentes.

Se presentaron también dos andlisis de resultados, uno mediante construccion de intervalos de
confianza y prueba pareada t para determinar si existe diferencia significativa en la utilizacion de
los sistemas de un agente y tres agentes. También se realizd un analisis de percentilas para

comparar los datos de tardanza promedio del sistema en forma individual para cada percentila.

En el siguiente capitulo se presentaran los hallazgos encontrados, las conclusiones de la

investigacion y se entregaran algunas recomendaciones.
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7. CONCLUSIONES

7.1 Introduccién

Este capitulo contiene las conclusiones, los hallazgos encontrados y las recomendaciones
relacionadas a la ejecucion de este proyecto. Las conclusiones estan basadas en los objetivos que
se definieron, los hallazgos estdn relacionados solo al caso de estudio bajo estudio y las

recomendaciones estan relacionadas a oportunidades futuras de investigacion.

7.2 Hallazgos

A partir de la informacion obtenida de las corridas de simulacion para el caso de estudio fue
posible aprender que utilizar un agente para controlar todo el sistema presenta tardanzas
promedio del sistema menores a las que presenta un sistema utilizando la regla estatica, SPT. Esta
informacion nos reveld que no se justifica invertir en un controlador para tomar decisiones ya que

utilizando la politica SPT, se puede alcanzar la menorr tardanza promedio.

Hay que mencionar que la medida de rendimiento bajo estudio es la tardanza promedio del
sistema y no la tardanza de individual de cada pieza, lo cual significa que se obtiene una tardanza
promedio cada vez que sale una pieza del sistema (esto es el promedio de todas las piezas que
han salido hasta el momento del calculo). Seria necesario evaluar los sistemas mediante la
tardanza del sistema pieza a pieza y no como promedio para determinar si es conveniente invertir

en la utilizacién de un agente computacional.

Para el caso del sistema controlado por tres agentes, para el tiempo de simulacion utilizado, la
tardanza promedio del sistema siempre es mayor a la tardanza promedio para las reglas estaticas,
ademas es mayor que la tardanza promedio para el caso del sistema controlado por un agente. El
algoritmo de un agente mantiene constantemente la informacion de lo que ocurre en cada una de

las maquinas, las variables de entrada de cada una de las maquinas, las recompensas entregadas,
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la contribucién a la disminucion en la tardanza promedio, los pesos actualizados de las reglas
difusas activadas en cada punto de decision, las politicas de despacho entregadas en cada
maquina, entre otros. Por tal razon, la informacion de todas las maquinas contribuye a que el
agente reuna mas informacion y que tome mas decisiones en la misma cantidad de tiempo que le
toma al algoritmo de tres agentes. Aqui se encontrd que en el algoritmo de un agente se comparte
informacion, lo cual contribuye a un aprendizaje mas rapido en términos de tiempo de simulacion
y que en el caso del sistema controlado por tres agentes, cada agente aprende de la experiencia de

su propia maquina, lo que dilata su aprendizaje.

7.3 Conclusiones

Las conclusiones son presentadas en términos de aplicacion practica de tiempo simulacion en

computadora para los sistemas bajo estudio.

Para el caso de estudio, concluimos que la mejor alternativa para controlar el sistema es la regla

estatica, SPT. La utilizacion de esta regla resulté en la menor tardanza promedio.

Mediante las graficas y los analisis estadisticos de los resultados obtenidos del capitulo 6
concluimos que para el tiempo de simulacion utilizado, existe diferencia significativa entre
controlar un sistema de manufactura mediante un agente y tres agentes que utilizan las técnicas
de reforzamiento del aprendizaje y 16gica difusa. Como en la investigacion se trabaja un caso de
estudio, es dificil extrapolar las conclusiones a un caso mas general y concluir que siempre sera
mejor utilizar un agente en vez de tres agentes. Solo es posible concluir que para este caso es
mejor utilizar un agente en vez de tres para controlar un sistema, debido a que con ¢l se obtiene

una mayor eficiencia en la disminucion de la tardanza promedio del sistema.

7.4 Recomendaciones

En esta investigacion de realizé un caso de estudio y los hallazgos y conclusiones aplican solo

para este caso. Es por esta razon que seria recomedable ampliar este estudio y realizar uno que
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permita concluir de modo general si el utilizar un agente para controlar la toma de decisiones de
las estaciones de trabajo de un sistema de manufactura realmente es mas eficiente que el utilizar

un agente por estacion de trabajo dentro del sistema. En este estudio se podria:

e incorporar un analisis de sensibilidad para estudiar si variando la cantidad de maquinas, la
razon de llegada de las piezas al sistema y los tiempos de servicio de las maquinas se obtiene
nuevamente que utilizar un agente resulta en tardanzas promedio del sistema menores que las
de tres agentes;

e utilizar diferentes técnicas para determinar la estrategia de explotacion-exploracion a utilizar
y evaluar si los resultados cambian al cambiar la estrategia;

e utilizar diferentes formas, cantidad y rangos de etiquetas lingiiisticas, distintos niimero de
maquinas, distinta medida de rendimiento, otra técnica de reforzamiento del aprendizaje o
combinacion de técnicas, entre otras; y, finalmente

e utilizar otras variables de entrada y de salida o mayor ntimero de ellas.

Seria recomendable también estudiar diferentes maneras de asignar recompensas, de modo tal de
asegurarse que la recompensa que se entrega en una maquina se deba solo a la politica que se
realizd en la estacion que se le entregd y no al resultado en conjunto de la politica recién

realizada mas las acciones realizadas en las maquinas anteriores.

Se recomienda también estudiar la posibilidad de utilizar otro tipo de programa de simulacion
que no sea Arena'™ debido a la limitacion que ofrecec este programa en cuanto a la licencia,
como también utilizar otro programa para construir rl algoritmo Q-learning difuso que no sea

™ . . . .
Matlab ™, el cual consume mucho espacio de memoria computacional.
Finalmente, se recomienda utilizar computadoras con mas de un procesador o

microcomputadoras y una gran capacidad de memoria para poder realizar corridas de simulacion

mas largas en menor cantidad de tiempo.
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APENDICE A.

Modelo de Arena"" para sistema de manufactura controlado por un

agente que utiliza Algoritmo Q-learning difuso.

A.1. Elementos del experimento de Arena™

Froject Queles Tallies Attributes Sequences
Tesis Claudiz Fila b1 Tiempo en fila sistema Liegada sistems Pieza 1
Fila k2 Tiempo en fila k1 Retraso_1 Pieza 2
Fila k13 Tiempo en fila b2 Retraso_2 Pieza 3
Fila sistema Tiempo en fila k3 Retraso_3
] Fila entrada k1 Tard_1 Tpo_proces_1
Stations Fila ertrada M2 Tard_2 Tho_proces_2 DStats
Fila ertrada b3 Tard_3 Tpo_proces_3
Erttracta Tiempo en ziztema Salicla ki1 !
Est M1 Tho en fila W1 P1 Salicla M2 NGI(Fila M1)
Est hiz Tpa en fila hi1 P2 Salicla M3 IEIAT )
Est M3 . Tho en fila M1P3 regls NQIFila M3)
Salicda Variables Tpa en fila M2P due date MGFila siztems)
Toa en fila M2P2 Mumera_ertidad MR(Maguina 1)
Entidiad_numero Tho en fila M2P3 Llegada a hi1 NR{Maquing )
Tha en fila M3P1 Llegada & M2 NRCMaguing 3)
Resources Tpo en fila M3P2 Liegads a M3 AP Er
R— Tpo en fila M3P3 Llegada a fils b1
o Counters Tpo fila ertrada kit Llegads = fila b2 .
Mzcuinz 2 Tpo fila entraca M2 Liegada a fila M3 Replicate
Macjuina 3 RLmEFD Tho fila entrada M3
Fartazma Tardanza sistema 1E8*60*60

Figura A. 1. Experimento del Modelo de Arena™ para el sistema controlado por un agente utilizando algoritmo Q-

learning.
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A.2. Estacién Entrada

Assign

due date
Create Station Assign Gueue Size Tal —— Branch .
i i 1) ally ‘ Assign Release Route
expo(30) Entrada Fila sistema Fartasma Tiempo en fila sistema

ns . If == due date Sequence
Uegada sistemna Fantasma

E‘ﬂldad_nunjsna If me==%

urmero_entida
I me==3— Assign
due date

Figura A. 2. Estacién entrada del modelo de Arena™ para el sistema controlado por un agente utilizando algoritmo Q-learning
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A.3. Estacion Maquina 1.

2 Station Queune Scan Tally Queue Size
Est hi1 Fila entrada hi1 Hhaquina 1310 Tpo fila entrada kil Fila il Maquina 1
Tally —
Tpa en fila M1P1
Branch —1 Tally Delay VBA Release VBA Route
Tally r—
Tiempo an fila il Tpo_proces_1 1 hitaquina 1 t sequence

Tpo en fila W1P2

It

' —I_- Tally |

Tpo en fila 1P3

Figura A. 3. Estacion de Méaquina 1 del modelo de Arena™ para el sistema controlado por un agente utilizando algoritmo Q-learning.
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A.4. Estacion Maquina 2.

1 Station Oueue Scan Tally COueue Size
E=t M2 Fila entrada 2 Mihaquina 23410 Tpo fila entrada b2 Fila iz haquina 2
Tally }—
Tpo en fila kizP1
Branch — Tally Delay VBA Release VBA Route
Tally p—
Ti fila hdz Tpo_proces_2 3 hiaquina 2 4 sequence
If "nz== Tpo en fila MZP2 Sl 4
—

If ns==
If ns== Tally |—

Tpo en fila M2P3

Figura A. 4. Estacion de Maquina 2 del modelo de Arena™™ para el sistema controlado por un agente utilizando algoritmo Q-learning.
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A.5. Estacion Maquina 3

4 Station Cueue Scan Tally Cuele Size
Est hi3 Fila entrada 2 NQaquina 310 Tpo fila entrada i3 Fila b3 Maquina 2
Tally p—
Tpo &n fila k3P 1
Branch — Tally Delay VBA Release VBA Route
Tally —
Ti fila 2 Tpo_proces_3 5 haquina 2 i zequence
It %===1  Tpo en fila M3P2 St q
[—

If ng==
If ns==3 Tally }—

Tpo en fila M3P3

Figura A. 5. Estacion de Maquina 3 del modelo de Arena™™ para el sistema controlado por un agente utilizando algoritmo Q-learning.
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A.6. Estacion Salida

— < Assign — Branch Tally |— Tally }—
Retrazo_1 Tand_1 Tardanza_sistema
If
Retraso_1 0
It Tally +— Taly |—
: B=e
Tard_1 Tardanza_sistemna
Tally +—— Tally }—
« Station ——~ Tal —- Branch Assign ——= Branch )
ally i Tard_2 Tardanza_sistema [ VYBA  |—— Coumt }— Dispose
Salida Tiempo en sistema Retrazo_2 It}
= Fieti 2:0
If ‘ns== " (EE 4 Tally N T'ﬂ“‘_‘u’ T numerno
" h—__2 o B=e
== Tard_2 Tardanza_sistema
If ns==
- i Tal —1 Tal 1
Assign t—1 Branch ally ally
Tard_2 Tardanza_sistema
Retrazo_3 "
Retrazo_23:0
If = Tally +—— Taly +—
: B=e
Tard_3 Tardanza_sisterma

Figura A. 6. Estacion Salida del modelo de Arena™ para el sistema controlado por un agente utilizando algoritmo Q-learning.
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Modelo de Arena"™ para sistema de manufactura controlado por

APENDICE B.

tres agentes que utilizan Algoritmo Q-learning difuso.

B.1. Elementos del experimento de Arena™

Project

Queues

Tesiz Claudia

Station=

Entrada

Rezources

haquina 1
haquina 2
haquina 3
Fantasma

Fila hdl

Fila hiz

Fila hi3

Fila sistema
Fila entrada hil
Fila entrada hid
Fila entrada hi}

“Jarables

Entidad_numerno

Counters

numeno

Tallies

Tiempo en fila sistema
Tiempa en fila hil
Tiempa en fila e
Tiempa en fila bt
Tard_1

Tard_2

Tard_3

Tiempa en sistema
Tardanza hi1P1
Tardanza hi1 P2
Tardanza hi1P3
Tardanza hizP1
Tardanza hitzP2
Tardanza htzP3
Tardanza hiP1
Tardanza hiiP2
Tardanza hiiP3
Tpo fila entrada hil
Tpo fila entrada hiz
Tpo fila entrada hid
Tardanza_sistema

Atributes

Uagada sistema
Fetraso_1
Fetraso_2
Retraso_3
Tpo_proces_1
Tpo_proces_2
Tpo_proces_3
Salida il

Salida iz

Salida hi2

due date hil
due date hi2
due date i3
MNumero_entidad
U=gada a bl
U=gada a iz
U=gada a htd
U=gada a fila bl
U=gada a fila hiZ
U=gada a fila hi3
Tpo_an_hil
Tpo_an_hts
Tpo_en_td
Tard_hi1P1
Tard_hl1 P2
Tard_hi1 P32
Tard_hiz P 1
Tard_hiZP2
Tard_htz P3
Tard_hizP1
Tard_hi3P2
Tard_hi3P3

Sequences

Pieza 1
Pieza 2
Pieza 3

O5tats

MOCFila b1}
MOCFila hi2)
NDEFiIa i3
MaFila sistema)
MRMvBquina 17
MRMvBquina )
MRhBquina 33
MRFantasma

Replicate

16860760

Figura B. 1. Experimento del Modelo de Arena™ para el sistema controlado por un agente utilizando algoritmo Q-

learning.
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B.2. Estacion Entrada.

Assign

due date b1

due date b2

due date hid

Station Assign Queue Size Tally

Ertrada Fila sistema
ns

Uegada sistemna

Entidad_numero

Humero_entidad

Create

expolE0)

Branch

Assign |

Fartazma

Tiempa &n fila sistema

Release

due date hil
due date hiz
due date hiz

Route

sequence
Fartazma

Assign [—

due date bl
due date iz
due date b2

Figura B. 2. Estacién Entrada del modelo de Arena™ para el sistema controlado por tres agentes utilizando algoritmo Q-learning.
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B.3. Estacion Maquina 1.

1 Station Cueue Scan Tally Queue Size Tally Delay VBA
E=t hi1 Fila entrada hil Mittaquinag 13<10  Tpo fila entrada hit Fila hi1 Waquina 1 Tiempo en fila il Tpo_proces_1 1
Tally p—— Assign
Branch Tardanza M1F1 Tard_h1P1
Tally r—— Assign p——
If [ns==1
Tardanza M1PZ Tard_h1PZ
If | ns==2
: i [ns==sl 4 Tally |— Assign VBA (—— Route
L Release Assign Branch J ally 9
° Tardanza M1P3 Tard_h1P3 3
Maquina 1 Retmsc-_] Sequence
i Retrazo_1 =0
If i
Bse Tally }—— Assion
Branch Tardanza MIF1 Tard WP
If S,—- Tally — Assign —
It [ n===: Tardanza b1 PZ Tard_M1 P2
If [ ns==: ~
Tally Assign p——1
Tardanza hil P3 Tard_hdi P3

Figura B. 3. Estacion de Maquina 1 del modelo de Arena™ para el sistema controlado por tres agentes utilizando algoritmo Q-learning.



B.4. Estacion Maquina 2.

1 Station Queue Scan Tally Cueune Size Tally Delay VBA
Est b2 Fila ertrada hi2 MOMEquina 2)<10  Tpo fila entrada b2 Fila b2 wBquina 2 Tiempo en fila b2 Tpo_proces_2 3

Tally |—— Assion

Branch Tardanza hizP1 Tard_m2P1
Tally r——1 Assign ——

If [rs==1
Tardanza hi2P2 Tard_hd2P2
If | ns==2
. i [ns=3l—  Tal —— Assign VBA |—— Route
L Release Assign Branch ! ally 8
- Tardanza hizP2 Tard_hiZP3 4
Maquina P RETESD_E - Saquence
i Retrazo_2 =0
If -

Bse Tally }—— Assign

Branch Tardanza WzR 1 Tard_MzF1
If [rE== Tally P}—— Assign p——

It [ms==2 " Tardanza mzpz Tard_M22

It | ns== -

g Tally Assign p—

Tardanza MZP3 Tard_MzP3

Figura B. 4. Estacion de Maquina 2 del modelo de Arena™ para el sistema controlado por tres agentes utilizando algoritmo Q-learning.



B.5. Estacion Maquina 3.

1 Station Queue Scan Tally Queus Size Tally Delay VBA

E=t hi3 Fila entrada hi2 Mitaquina 3)<10  Tpo fila entrada 3 Fila h43 Waquina 3 Tiempo en fila W3 Tpo_proces_3 [

Tally p—— Assign

Branch Tardanza M3ZP1 Tard_M3P1
Tally r—— Assign p——
It [r=s==1
Tardanza M3PZ Tard_M3PZ
If | ns==%
) i [ne==3l T1aly t— Assign VBA |— Route
—1 Release Assign Branch . ally .
Tardanza M3P3 Tard_M3P3 5]
htaquina 3 Retrazo_2

Sequence
Retrazo_3 =0

Bse Tally }—— Assion
Branch Tardanza M3F1 Tard_MaR1

If w Tally |}—— Assign t—
It [ n===: Tardanza M3PZ Tard_M3P2
If [ ns==: ~
Tally Assign p—
Tardanza hi3P3 Tard_hd3P3

Figura B. 5. Estacion de Maquina 3 del modelo de Arena™ para el sistema controlado por un agente utilizando algoritmo Q-learning.



B.6. Estacion Salida.

Tally Tally
Tard_P1 Tardanza_sistema
4 Station Tally Branch Tally Tally VBA Count Dispose
Salida Tiempa en sistema Tard_PZ Tardanza_sistema 7 NUMmen

If

i Tally Tally

It

! Tard_P2 Tardanza_sistema

Figura B. 6. Estacién Salida del modelo de Arena™ para el sistema controlado por un agente utilizando algoritmo Q-learning.

107



APENDICE C. Programacién de interface en VBA

"DECLARACION DE VARIABLES

"Variables objeto globales
Dim g_Model As Arena.Model
Dim g_SIMAN As Arena.SIMAN
Dim ModuloQueues As Arena._Module
Dim oMatlab As Object

"Variables de Excel
Dim g_ExcelApp As Excel .Application
Dim g _Workbook 1 As Excel .Workbook
Dim g_Workbook 2 As Excel .Workbook
Dim g_Workbook 3 As Excel .Workbook
Dim g_Workbook 4 As Excel .Workbook
Dim g_Worksheet_ 1 As Excel .Worksheet
Dim g _Worksheet 2 As Excel .Worksheet
Dim g_Worksheet_3 As Excel _Worksheet
Dim g_Worksheet_4 As Excel _Worksheet

"Variables del programa

Dim Proxfila As Integer

Dim g_Tpoespera_gl As Long
Dim g_Tpoespera_g2 As Long
Dim g_Tpoespera_g3 As Long
Dim g_Npiezas gl As Long

Dim g_Npiezas_g2 As Long

Dim g_Npiezas g3 As Long

Dim g_TpoProces _en_gl As Long
Dim g_TpoProces_en_g2 As Long
Dim g_TpoProces_en_g3 As Long
Dim g_utilizacion_M1 As Long
Dim g_utilizacion_M2 As Long
Dim g_utilizacion_M3 As Long
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"indices de las filas

g_Llegada s
g_Num_Entid
g_reglausad
g_Salida_M1
g_Salida_M2
g_Salida_M3
g_Tard_1 As
g_Tard_2 As
g_Tard_3 As
g_Tard_sist
g Filal As
g Fila2 As
g Fila3 As
Tard_P1 As
Tard_P2 As
Tard_P3 As
Retraso P1
Retraso P2
Retraso P3

Tard_total

Num_Entidad
indiceFilas
Delta Tard
ReforzaM As
num_maq As
regla_utili

istema As Long
ad As Long
a As Long
As Long
As Long
As Long
Long
Long
Long
ema As Long
Long
Long
Long
Double
Double
Double
As Double
As Double
As Double
P1 As Double
As Double
As Double
As Integer
As Long
As Double
Double
Integer
zada As Integer

Tard_total P2
Tard_total P3

llamarmatlab As String

Dim il As Integ
Dim j1 As Integ
Dim ml As Integ
Dim rl1 As Integ
Dim tl1 As Integ

de los archivos de Excel
er, 12 As Integer, i3 As Integer
er, j2 As Integer, j3 As Integer
er, m2 As Integer, m3 As Integer
er, r2 As Integer, r3 As Integer
er, t2 As Integer, t3 As Integer
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Dim rgl As Integer, rg2 As Integer, rg3 As Integer

Dim m As Integer, n As Long, p As Integer

Dim Col As Integer, jJ As Integer, Fila As Integer

Dim t As Integer, ValorQ As Double, ValorQmax As Double, x As Long

"indices de los tallies de las filas
Dim g_Tpo_fila M1P1 As Double, g Tpo_fila M1P2 As Double, g _Tpo_fila_M1P3 As Double
Dim g_Tpo_fila M2P1 As Double, g Tpo_fila_M2P2 As Double, g _Tpo_fila_M2P3 As Double
Dim g_Tpo_fila M3P1 As Double, g Tpo_fila _M3P2 As Double, g _Tpo_fila_M3P3 As Double
Dim g_Tpo_Ffila entrada M1 As Double
Dim g_Tpo_Ffila entrada M2 As Double
Dim g_Tpo_Ffila entrada M3 As Double
Dim Tpo_proces M1P1 As Double, Tpo proces M1P2 As Double, Tpo proces M1P3 As Double
Dim Tpo_proces M2P1 As Double, Tpo proces M2P2 As Double, Tpo proces M2P3 As Double
Dim Tpo_proces M3P1 As Double, Tpo proces M3P2 As Double, Tpo proces M3P3 As Double

"Due Dates
Dim DD1 As Double, DD2 As Double, DD3 As Double

"Para calcular valores de los tallies

Dim Tpo_fila_entrada M1 As Double, Tpo_fila_entrada M2 As Double, Tpo_fila_entrada M3 As Double
Dim Tpo_fila M1P1 As Double, Tpo_ fila M1P2 As Double, Tpo_fila M1P3 As Double

Dim Tpo_fila M2P1 As Double, Tpo_ fila M2P2 As Double, Tpo_fila M2P3 As Double

Dim Tpo_fila M3P1 As Double, Tpo_ fila M3P2 As Double, Tpo_fila M3P3 As Double

Private Sub ModelLogic_RunBeginSimulation()
"INICIO PROGRAMACION

ml
m2
m3
jl
j2
j3
tl
t2

NNWWWWWW
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t3 = 2
t =
rgl
rg2
rg3
X:

3
3
3

NN

"Asignar la variable global g _SIMAN
Set g_SIMAN = ThisDocument.Model .SIMAN

"Asighacién de variables Tpos de procesamiento y Due Dates

Tpo_proces_M1P1 = 15
Tpo_proces M1P2 = 10
Tpo_proces M1P3 = 10
Tpo_proces M2P1 = 10
Tpo_proces M2P2 = 5
Tpo_proces _M2P3 = 20
Tpo_proces M3P1 = 10
Tpo_proces M3P2 = 10
Tpo_proces _M3P3 = 25
DD1 = 95

DD2 = 85

DD3 = 115

"Asignar los indices de la variables y atributos de Siman que se utilizan
" en la logica del modelo a las variables globales

"Tiempo en fila (para colocar dato en inputs)

g_Tpoespera_ql g_SIMAN.SymboINumber(*'Tiempo en fila M1'")
g_Tpoespera_g2 g_SIMAN.SymboINumber(*'Tiempo en fila M2'")
g_Tpoespera_g3 g_SIMAN.SymboINumber(*'Tiempo en fila M3™")

"Tpo de procesamiento total (suma)de las piezas que estan en fila
g_TpoProces_en_ql = g_SIMAN.SymbolNumber(*'Tpo_proces_1")
g_TpoProces_en_q2 g_SIMAN.SymboINumber(""Tpo_proces_2')
g_TpoProces_en g3 = g_SIMAN.SymbolNumber(*'Tpo_proces_3")
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" Tiempo de salida de las maquinas

g_Salida M1 = g SIMAN.SymbolNumber('Salida M1')
g_Salida M2 = g SIMAN.SymbolINumber(*'Salida M2')
g_Salida_M3 = g_SIMAN.SymbolINumber(*'Salida M3™)

"Utilizacion de las maquinas (ocupado/desocupado)

g_utilizacion_M1 = g_SIMAN.SymbolINumber(**Maquina 1)
g_utilizacion_M2 = g_SIMAN.SymbolNumber(**Maquina 2')
g_utilizacion_M3 = g_SIMAN.SymbolINumber(**Maquina 3')

"Tardanzas por pieza (calculo real al final de la corrida)

g_Tard 1 = g _SIMAN.SymbolINumber(*Tard_1'")
g_Tard 2 = g _SIMAN.SymbolINumber(*Tard_2')
g_Tard_3 = g_SIMAN.SymbolINumber(*Tard_3'")

g_Tard_sistema = g_SIMAN.SymbolINumber (*'Tardanza_sistema')

"Para encontrar fila y poder calcular # de piezas en esa Tila

g_Filal = g_SIMAN.SymbolINumber(**Fila M1')
g_Fila2 = g_SIMAN.SymbolINumber(**Fila M2'")
g_Fila3 = g_SIMAN.SymbolINumber(**Fila M3'")

"Tiempo en fila entrada a maquinas (para calcular recompensas)

g_Tpo_fila_entrada M1 g_SIMAN.SymbolINumber(""Tpo fila entrada M1')
g_Tpo_fila_entrada M2 g_SIMAN.SymbolINumber(""Tpo fila entrada M2'™)
g_Tpo_fila_entrada M3 g_SIMAN.SymbolINumber(""Tpo fila entrada M3'"™)

"Tiempo en fila de magquinas por tipo de pieza (para calcular recompensas)
g_Tpo_fila M1P1 g_SIMAN.SymboINumber(**Tpo en fila M1P1'™)

g_Tpo_Tila_M1P2 g_SIMAN_SymboINumber(**Tpo en fila M1P2')

g_Tpo_Tila_M1P3 = g_SIMAN.SymbolNumber(*'Tpo en fila M1P3"
g_Tpo_Tila_M2P1 g_SIMAN_SymboINumber(**'Tpo en fila M2P1"
g_Tpo_Tila_M2P2 g_SIMAN_SymboINumber(**'Tpo en fila M2pP2*
g_Tpo_Tila_M2P3 = g_SIMAN.SymbolNumber(*'Tpo en fila M2P3"
g_Tpo_Tila_M3P1 g_SIMAN_SymboINumber(**Tpo en fila M3P1"
g_Tpo_fila M3P2 g_SIMAN.SymboINumber(*"Tpo en fila M3P2"
g_Tpo_fila M3P3 = g SIMAN.SymbolNumber(*'Tpo en fila M3P3"

o/ o/ o/ o/ o/
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"Otros datos
g_Llegada sistema = g _SIMAN.SymbolNumber(*'Llegada sistema')
g_Num_Entidad = g_SIMAN.SymbolNumber("'Numero_entidad™™)
g_reglausada = g_SIMAN.SymbolNumber(*'regla’™)

"Encontrar el médulo Queues de Elementos mediante sus indices
indiceFilas = ThisDocument_Model -Modules_Find(smFindTag, "Filas')
Set ModuloQueues = ThisDocument._Model Modules. ltem(indiceFilas)

"INICIAR EXCEL Y CREAR NUEVOS ARCHIVOS

"Crear una aplicacion de Excel
Set g _ExcelApp = New Excel.Application
g_ExcelApp.Visible = True
g_ExcelApp.SheetsInNewWorkbook = 1

"Crear archivo "Todos Los Datos"
Set g Workbook_ 1 = g_ExcelApp.-Workbooks.Add
"Para que no pregunte si sobreescribe se agregdé la siguiente linea
g_ExcelApp.DisplayAlerts = False
g_Workbook_1.SaveAs ThisDocument_Model .Path & ""Todos los Datos.xlIs"
"Crear archivo "Inputs"
Set g Workbook 2 = g _ExcelApp.Workbooks.Add
"Para que no pregunte si sobreescribe agregamos la siguiente linea
g_ExcelApp.DisplayAlerts = False
g_Workbook_2.SaveAs ThisDocument.Model.Path & "Inputs.xIs"
"Crear archivo "Recompensas™
Set g Workbook 3 = g_ExcelApp.Workbooks.Add
"Para que no pregunte si sobreescribe agregamos la siguiente linea
g_ExcelApp.DisplayAlerts = False
g_Workbook_3.SaveAs ThisDocument_Model _Path & '*Recompensas.xls™
"Crear archivo "Tardanzas"
Set g _Workbook_ 4 = g_ExcelApp.-Workbooks.Add
"Para que no pregunte si sobreescribe agregamos la siguiente linea
g_ExcelApp.DisplayAlerts = False
g_Workbook_4.SaveAs ThisDocument.Model.Path & "Tardanzas.xls"
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"FORMATO DE LOS ARCHIVOS

"Dar formato al archivo "Todos los Datos™
g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xlIs').Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xls') .Worksheets(''Sheetl™)
-Activate
"Nombres de las columnas
For j =1 To 3
Col = (12* (g -1)) +1
.Cells(1, Col + 3) = "MAQUINA "™ & j
.Cells(2, Col) = "# Entidad"

.Cells(2, Col + 1) = "No. piezas en Ffila"
.Cells(2, Col + 2) = "Tpo. en fila"
.Cells(2, Col + 3) = "Tpo. proces. piezas en fila"
.Cells(2, Col + 4) = "# Entidad"”
-Cells(2, Col + 5) = " Regla utilizada"
-Cells(2, Col + 6) = "n"
-Cells(2, Col + 7) = "Epsilon”
-Cells(2, Col + 8) = "Tipo de Pieza"
-Cells(2, Col + 9) = "Tardanza estimada"
-Cells(2, Col + 10) = "Recompensa’
Next j
End With

g_ExcelApp.Workbooks(*"Todos los Datos.xls'™).Save

"Dar formato a archivo "Inputs" y agregarle nombre a las columnas
g_ExcelApp.Workbooks(*'Inputs.xIs'™) _.Activate

With g_ExcelApp.Workbooks(*'Inputs.xls'™) _Worksheets('Sheetl™) -Activate
"Nombre de las columnas
-Cells(1, 1) = "Tpo-.espera en fila"
-Cells(1, 2) = "No. piezas en fila"
-Cells(1, 3) = "Tpo. proces. piezas en fila"
End With

g_ExcelApp.-Workbooks(*'Inputs.xlIs'™) _Save

"Dar formato a archivo '""Recompensas’ y agregarle nombre a las columnas
g_ExcelApp.Workbooks("'Recompensas.xls'™) .Activate
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With g_ExcelApp.Workbooks("'Recompensas.xls') .Worksheets(''Sheetl')

.Activate
"Nombre de las
Cells(1, 1)
-Cells(1, 2)
-Cells(1, 3)
Cells(1, 4)

columnas
"Maquina"

“"Tipo de Pieza"
"Regla_utilizada
"Reforzamiento"

For m = 1 To
For n = 1 To 3
For p 1 To 3
Fila=G@"*"2*MmM-1)+3* (-1 +(p-1) +2
.Cells(Fila, 1)
.Cells(Fila, 2)
.Cells(Fila, 3)
.Cells(Fila, 4)
Next p
Next n
Next m
Cells(35, 2) =1
End With
g_ExcelApp.Workbooks(**Recompensas.xl1s™) .Save
"Dar formato a archivo "Tardanzas' y agregarle nombre a las columnas
g_ExcelApp.Workbooks("'Tardanzas.xls'™) .Activate
Set g Worksheet 4 = g ExcelApp.Workbooks(*'Tardanzas.xls') .Worksheets(''Sheetl')

o I I n

OT S 3

With g _Worksheet 4
.Activate
"Nombre de las
Cells(1, D
Cells(1, 2)
-Cells(1, 3)
-Cells(1, 4)
-Cells(1, 5)
Cells(1, 7)
-Cells(1, 8)

End With

columnas

"Tard. P1"
“"Tard. P2"
“"Tard. P3"

“"Tard. sistema%"
“"Tiempo actual™
"Qvalue™
"Qvalue_ Max™

g_ExcelApp.Workbooks(*'Tardanzas.xls"™)

End Sub

.Save
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Private Sub VBA Block 1 Fire()
"VBA de INPUTS MAQUINA 1

"Declaracién de Variables
Dim Espera_ql As Double
Dim PiezasM1l As Long
Dim TpoProces_ql As Double
Dim regla_1 As Integer
Dim Tpo_Proces pieza en_ql As Double
Dim utiliz_M1 As Double
Dim Epsilon As Double
Dim n As Double

"Obtener los valores de Tallys y Atributos
Espera_ql = g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpoespera_ql)
PiezasM1 = g_SIMAN.QueueNumberOfEntities(g_Filal)
TpoProces_qgl = g_SIMAN.QueuedEntityAttributesSum(g_Filal, g TpoProces_en_ql)
Num_Entidad = g_SIMAN_AttributeValue(g_SIMAN_ActiveEntity, g Num_Entidad, 0, 0)
Tpo_Proces_pieza_en_gql = g_SIMAN_AttributeValue(g_SIMAN_ActiveEntity, g TpoProces_en_qgl, 0, 0)
utiliz_M1 = g_SIMAN.ResourcelnstantaneousUtilization(g_utilizacion_M1)

"Para leer regla utilizada grabada en Excel
IT (ModuloQueues.Data("'Ranking(1)') = "FIF0'") Then
regla utilizada = 1
Elself (ModuloQueues.Data("'Ranking(1)')
IT (ModuloQueues.Data("'RankExp(1)')
regla utilizada = 2
Elselt (ModuloQueues.Data(*'RankExp(1)') = "due date') Then
regla_utilizada = 3
End 1T
End If

"LVF') Then
"Tpo_proces_1'") Then

" Asignar la regla leida al atributo regla
g_SIMAN.EntityAttribute(g_SIMAN.ActiveEntity, g reglausada) = regla_utilizada
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"ESCRIBIR DATOS DE LA CORRIDA EN LOS ARCHIVOS DE EXCEL

"Escribir datos en archivo "Todos los Datos™
g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos') .Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos'™) .Worksheets(''Sheetl')
.Cells(m1, 1) = Num_Entidad
.Cells(ml, 3) = Espera_ql
IT PiezasM1 = O Then “cuando pasa la pieza y no hay nada en fila
IT utiliz_M1 = 1 Then "recurso ocupado
.Cells(ml, 2) = (PiezasMl + 1)
.Cells(ml, 4) = Tpo _Proces pieza en _ql
Else "maquina desocupada y no hay fila
.Cells(ml, 2) = PiezasMl
.Cells(mi, 4) =0
End If
Else "Si hay piezas en fila cuando llega la entidad activa
-Cells(m1, 2) = (PiezasMl)
-Cells(m1, 4) = (TpoProces_gl + Tpo_Proces_pieza_en_ql) / (PiezasMl)
End 1T
mlL=ml+1
End With
g_ExcelApp.Workbooks(""Todos los Datos').Save

"Escribir datos en archivo "Inputs"
g_ExcelApp.Workbooks(*'Inputs'™).Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Inputs'™) .Worksheets(*'Sheetl')
.Cells(2, 1) = Espera gl
If PiezasM1 = O Then “cuando pasa la pieza y no hay nada en fila
IT utiliz_M1 = 1 Then "recurso ocupado
-Cells(2, 2) = (PiezasM1l + 1)
-Cells(2, 3) = Tpo_Proces _pieza_en_ql
Else "maquina desocupada y no hay fila
-Cells(2, 2) = PiezasMl
Cells(2, 3) =0
End If
Else "Si hay piezas en fila cuando llega la entidad activa
.Cells(2, 2) = (PiezasMl)
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.Cells(2, 3) = (TpoProces gl + Tpo Proces pieza_en _ql) / (PiezasMl)
End IFf
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*" Inputs').Save

"Escribir num_maq y Tipo_pieza en Excel para que lo lea MATLAB
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xls') .Worksheets("'Sheetl')
-Activate
.Cells(35, 1) =1 "numero de la maquina
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xls') .Save

"LLAMAR ALGORITMO Q_LEARNING DE MATLAB

Set oMatlab = CreateObject("'MatLab.Application'™)

oMatlab_Execute (“enableservice("automationserver-®,true)')

Ilamarmatlab = oMatlab.Execute(*'cd C:\Program Files\MATLAB\R2006b\work™)
Ilamarmatlab = oMatlab.Execute(*"fusificacion')

Set oMatlab = Nothing

"LEYENDO REGLA DE DECISION DESDE EL ACHIVO '"REGLA"
g_ExcelApp.Workbooks.Open ('C:\Temp\un agente\Regla.xlIs')
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Regla.xls™) .Worksheets("'Sheetl™)
regla 1 = _Cells(l, 1)
Epsilon = _Cells(l1, 2)
n = .Cells(1, 3)
ValorQ = .Cells(1, 4)
ValorQmax = .Cells(l, 5)
End With
g_ExcelApp.-Workbooks(**'Regla'™) .Close

"ESCRIBIR REGLA EN ARCHIVO "Todos los Datos.xlIs"

g_ExcelApp.Workbooks(**'Todos los Datos.xlIs'™)_Activate

With g_ExcelApp.-Workbooks(**'Todos los Datos') .Worksheets(*'Sheetl™)
.Activate
.Cells(rgl, 6)
.Cells(rgl, 7)

regla_1
n
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.Cells(rgl, 8) = Epsilon
rgl = rgl +1
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xls').Save

"ASIGNAR AL MODULO DE ELEMENTOS QUEUES DE LA FILA 1 LA NUEVA REGLA DE DECISION

IT regla_1 = 1 Then "Regla FIFO
ModuloQueues.Data(''Ranking(1)'") = "FIFO"
Elself regla_1l = 2 Then "Regla SPT

ModuloQueues.Data(*'Ranking(1)') = "LVF"
ModuloQueues.Data(*'RankExp(1)') = "Tpo_proces_ 1"

Elself regla 1 = 3 Then "Regla EDD
ModuloQueues.Data("'Ranking(1)') = "LVF"
ModuloQueues.Data("'RankExp(1)') = "due date"

End IFf

ThisDocument_Model .Save

"Guardar los datos de los valores QValue y QValue Max en archivo de Excel
g_ExcelApp.Workbooks(*'Tardanzas.xl1s'™) .Activate
With g_ExcelApp.-Workbooks(*'Tardanzas™™) -Worksheets("'Sheetl1™)

-Activate

.Cells(x, 7) = VvalorQ

.Cells(x, 8) = ValorQmax

X =x+1
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*'Tardanzas.xl1s") .Save
End Sub

Private Sub VBA Block 2 Fire()
"BLOQUE VBA DE RECOMPENSAS EN MAQUINA 1

"Declaracion de variables de SIMAN
Dim Tipo_Pieza As Integer

Dim Llegada_sist As Double

Dim Tpo_estimado_sistema As Double
Dim Tpo_salida M1 As Double
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Dim a As Integer, b As Integer, c As Integer, k As Integer

"Inicializacion de variables de prueba
Tpo_estimado_sistema = 0

Retraso_P1
Retraso_P2
Retraso P3
Tard_total P1
Tard_total P2
Tard_total P3
Delta Tard = O
ReforzaM = 0

0
0
0
0 "Tardanza estimada

0 "Tardanza estimada
0 "Tardanza estimada

"OBTENER EL VALOR DEL ATRIBUTO DE LA ENTIDAD ACTUAL

Tipo_Pieza = g_SIMAN.EntitySequenceAttribute(g_SIMAN.ActiveEntity)

Llegada_sist = g_SIMAN._EntityAttribute(g_SIMAN._ActiveEntity, g_Llegada_sistema)
Tpo_salida_M1 = g_SIMAN.EntityAttribute(g_SIMAN.ActiveEntity, g_Salida_M1)
Num_Entidad = g_SIMAN_AttributeValue(g_SIMAN_ActiveEntity, g _Num_Entidad, 0, 0)
regla_utilizada = g_SIMAN.EntityAttribute(g_SIMAN_ActiveEntity, g reglausada)
"Tpo en fTilas
Tpo_fila_entrada M1 = g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_fTila_entrada_M1)
Tpo_fila _entrada M2 g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_fila_entrada M2)
Tpo_Ffila entrada M3 = g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_fila_entrada M3)
Tpo_Ffila M1P1 = g SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_ fila M1P1)

Tpo_fila M1P2 g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_fila M1P2)

Tpo_Ffila M1P3 = g SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_fila M1P3)

"Tardanzas promedio reales medidas hasta ese momento

Tard_P1 = g SIMAN.TallyAverage(g_Tard_ 1)
Tard_P2 = g_SIMAN.TallyAverage(g_Tard_2)
Tard_P3 = g_SIMAN.TallyAverage(g_Tard_3)

"CALCULO DE TARDANZA ESTIMADA POR TIPO DE PIEZA

"Pieza 1
IT Tipo_Pieza = 1 Then
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Tpo_estimado_sistema = (Tpo_salida M1 - Llegada_sist) + (Tpo_fila _entrada M3 + Tpo_ fila M3P1 +
Tpo_proces M3P1) + (Tpo_fila _entrada M2 + Tpo_ fila M2P1 + Tpo_ proces_M2P1)
Retraso P1 = Tpo_estimado_sistema - DD1
If Retraso P1 > 0 Then
Tard_total _P1 = Retraso_P1
Else
Tard_total P1 =0
End If
Delta_Tard = (Tard_total P1 - Tard_P1)

"Pieza 2
Elself Tipo Pieza = 2 Then
Tpo_estimado_sistema = (Tpo_salida M1 - Llegada _sist)
Retraso P2 = Tpo_estimado_sistema - DD2
If Retraso P2 > 0 Then
Tard_total P2 = Retraso P2
Else
Tard_total P2 = 0
End If
Delta_Tard = (Tard_total P2 - Tard_P2)

"Pieza 3
Elself Tipo Pieza = 3 Then
Tpo_estimado_sistema = (Tpo_salida M1 - Llegada_sist) + (Tpo_fila _entrada M3 + Tpo_ fila M3P3 +
Tpo_proces_M3P3)
Retraso P3 = Tpo_estimado_sistema - DD3
IT Retraso P3 > 0 Then
Tard_total P3 = Retraso P3

Else
Tard_total P3 = 0
End If
Delta_Tard = (Tard_total _P3 - Tard_P3)
End 1If

"ASIGNACION DE RECOMPENSAS
IT (Delta_Tard < 0) Then
ReforzaM = 10
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Elself (Delta_Tard = 0) Then
ReforzaM = 1

Elself (Delta_Tard > 0 And Delta _Tard <= 1) Then
ReforzaM = -1

Elself (Delta_Tard > 1 And Delta_Tard <= 2) Then
ReforzaM = -2

Elself (Delta_Tard > 2 And Delta_Tard <= 3) Then
ReforzaM = -3

Elself (Delta_Tard > 3 And Delta_Tard <= 4) Then
ReforzaM = -4

Elself (Delta_Tard > 4 And Delta _Tard <= 5) Then
ReforzaM = -5

Elself (Delta_Tard > 5 And Delta _Tard <= 6) Then
ReforzaM = -6

Elself (Delta_Tard > 6 And Delta Tard <= 7) Then
ReforzaM = -7

Elself (Delta_Tard > 7 And Delta_Tard <= 8) Then
ReforzaM = -8

Elself (Delta_Tard > 8 And Delta_Tard <= 9) Then
ReforzaM = -9

Elself (Delta_Tard > 9 And Delta_Tard <= 10) Then
ReforzaM = -10

Elself (Delta_Tard > 10) Then
ReforzaM = -20

End IFf

"ESCRIBIR DATOS EN ARCHIVO "RECOMPENSAS™
num_maq = 1
g_ExcelApp.-Workbooks(*'Recompensas.xl1s'™) _Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xls') .Worksheets(*'Sheetl™)
For a =1 To 3
IT (nhum_maq = a) Then
For b =1 To 3
IT (Tipo_Pieza = b) Then
For c =1 To 3
IT (regla_utilizada = ¢) Then
Fila=@"*"2*@G-1)+3*(MD-1)+(-1)) +2
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.Cells(Fila, 4) = ReforzaM
End IFf
Next c
End If
Next b
End IT

Next a

-Cells(35, 2) = Tipo_Pieza
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xls™) .Save

"Escribir datos en archivo "Todos los Datos"
g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xlIs').Activate

With g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xls').Worksheets(''Sheetl')

.Cells(j1, 5) Num_Entidad
-Cells(1, 9) Tipo_Pieza
IT Tipo_Pieza = 1 Then
-Cells(J1, 10) = Tard_total_P1
Elself Tipo_Pieza = 2 Then
-Cells(J1, 10) = Tard_total P2
Elself Tipo_Pieza = 3 Then
.Cells(j1, 10) = Tard_total P3
End IFf
.Cells(j1, 11) = ReforzaM
Jl=jJ1+1

End With

g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xls'™).Save

End Sub

Private Sub VBA Block 3 Fire()
"VBA de INPUTS MAQUINA 2

"Declaracién de Variables
Dim Espera g2 As Double
Dim PiezasM2 As Long
Dim TpoProces g2 As Double
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Dim regla_2 As Integer

Dim Tpo_Proces pieza en_g2 As Double
Dim utiliz_M2 As Double

Dim num_seq_M2 As Integer

Dim Epsilon As Double

Dim n As Double

"Obtener valores de los Tallys y Atributos
Espera_qg2 = g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpoespera_q2)
PiezasM2 = g_SIMAN.QueueNumberOfEntities(g_Fila2)
TpoProces g2 = g SIMAN.QueuedEntityAttributesSum(g_Fila2, g TpoProces_en_g2)
Num_Entidad = g SIMAN._AttributeValue(g_SIMAN._ActiveEntity, g Num_Entidad, 0, 0)
Tpo_Proces _pieza_en_g2 = g_SIMAN.AttributeValue(g_SIMAN.ActiveEntity, g TpoProces en g2, 0, 0)
utiliz_M2 = g SIMAN.ResourcelnstantaneousUtilization(g_utilizacion_M2)

"Para leer regla utilizada para seleccionar la pieza
IT (ModuloQueues._Data("'Ranking(2)') = "FIFO") Then
regla_utilizada = 1
Elself (ModuloQueues.Data(''Ranking(2)'™)
IT (ModuloQueues.Data(*'RankExp(2)'™)
regla_utilizada = 2
Elself (ModuloQueues.Data("'RankExp(2)') = "due date') Then
regla utilizada = 3
End IT
End If

"LVF'") Then
"Tpo_proces_2'") Then

" Asignar la regla leida al atributo regla
g_SIMAN_EntityAttribute(g_SIMAN_ActiveEntity, g _reglausada) = regla_utilizada
"ESCRIBIR LOS DATOS DE LA CORRIDA EN LOS ARCHIVOS DE EXCEL

"Escribir datos en archivo "Todos los Datos™
g_ExcelApp.-Workbooks(**'Todos los Datos'™) .Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(**'Todos los Datos') .Worksheets(''Sheetl™)
.Cells(m2, 13) = Num_Entidad
.Cells(m2, 15) = Espera @2
IT PiezasM2 = 0 Then “cuando pasa la pieza y no hay nada en fila
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If utiliz M2 = 1 Then "recurso ocupado
.Cells(m2, 14) = (PiezasM2 + 1)
.Cells(m2, 16) = Tpo_Proces pieza en Q2
Else "maquina desocupada y no hay fila
-Cells(m2, 14) = PiezasM2
-Cells(m2, 16) 0
End IT
Else "Si hay piezas en fila cuando llega la entidad activa
_Cells(m2, 14) (PiezasM2)
.Cells(m2, 16) (TpoProces_g2 + Tpo_Proces pieza en_q2) / (PiezasM2)
End IFf
m2 =m2 + 1
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xls'™).Save

"Escribir datos en archivo "Inputs”
g_ExcelApp.Workbooks(*'Inputs'™) _Activate
With g_ExcelApp.-Workbooks(*'Inputs™) .Worksheets(*'Sheetl')
-Cells(2, 1) = Espera_g2
IT PiezasM2 = 0 Then “cuando pasa la pieza y no hay nada en fila
IT utiliz_M2 = 1 Then "recurso ocupado
.Cells(2, 2) = (PiezasM2 + 1)
.Cells(2, 3) = Tpo_Proces pieza_en_@2
Else "maquina desocupada y no hay fila
.Cells(2, 2) = PiezasM2
.Cells(2, 3) =0
End If
Else "Si hay piezas en fila cuando llega la entidad activa
-Cells(2, 2) = (PiezasM2)
-Cells(2, 3) = (TpoProces_g2 + Tpo_Proces_pieza_en_q2) / (PiezasM2)
End IFf
End With
g_ExcelApp.-Workbooks(*'Inputs.xlIs'™) _Save

"Escribir num_maq y Tipo_pieza en Excel para que lo lea MATLAB

With g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xls') .Worksheets(''Sheetl')
.Activate
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.Cells(35, 1) =2 "numero de la maquina
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xls') .Save

"LLAMAR ALGORITMO Q_LEARNING DE MATLAB

Set oMatlab = CreateObject(**MatLab.Application™™)

oMatlab_Execute (“enableservice("automationserver-®,true)')

Ilamarmatlab = oMatlab.Execute(*'cd C:\Program Files\MATLAB\R2006b\work™)
Ilamarmatlab = oMatlab.Execute(*"fusificacion'™)

Set oMatlab = Nothing

"LEYENDO REGLA DE DECISION DESDE EL ACHIVO '"REGLAS"
g_ExcelApp.Workbooks.Open ('C:\Temp\un agente\Regla.xlIs')
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Regla.xls™) .Worksheets("'Sheetl™)

regla 2 = _Cells(l, 1)
Epsilon = _Cells(l1, 2)
n = _Cells(1, 3)
ValorQ = _Cells(1, 4)
ValorQmax = _.Cells(l, 5)
End With

g_ExcelApp.-Workbooks(**'Regla'™) .Close

"ESCRIBIR REGLA EN ARCHIVO "TODOS LOS DATOS.XLS"

g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xlIs').Activate

With g_ExcelApp.Workbooks('Todos los Datos').Worksheets(''Sheetl')
.Activate

.Cells(rg2, 18) = regla 2
.Cells(rg2, 19) = n
-Cells(rg2, 20) = Epsilon

rg2 = rg2 + 1
End With
g_ExcelApp.-Workbooks(**'Todos los Datos.xls™™) _Save

"ASIGNAR AL MODULO DE ELEMENTOS QUEUES DE LA FILA 2 LA NUEVA REGLA DE DECISION

IT regla 2 = 1 Then "Regla FIFO
ModuloQueues.Data("'Ranking(2)') = "FIFO"
Elself regla 2 = 2 Then "Regla SPT
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ModuloQueues.Data(*'Ranking(2)') "LVF"
ModuloQueues.Data(""RankExp(2)') "Tpo_proces_2"

Elself regla 2 = 3 Then "Regla EDD
ModuloQueues.Data("'Ranking(2)'") "LVF"
ModuloQueues.Data("'RankExp(2)'") "due date™

End If

ThisDocument_Model .Save

"Guardar los datos de los valores QValue y QValue Max en archivo Tardanzas
g_ExcelApp.Workbooks("'Tardanzas.xls') .Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Tardanzas'™) .Worksheets("'Sheetl™)

.Activate

.Cells(x, 7) = ValorQ

.Cells(x, 8) = ValorQmax

X =x+1
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*'Tardanzas.xl1s") .Save
End Sub

Private Sub VBA Block 4 Fire()
"BLOQUE VBA DE RECOMPENSAS EN MAQUINA 2

"Declaracion de variables de SIMAN

Dim Tipo_Pieza As Integer

Dim Llegada_sist As Double

Dim Tpo_estimado_sistema As Double

Dim Tpo_salida M2 As Double

Dim a As Integer, b As Integer, c As Integer, k As Integer

"Inicializacion de variables de prueba
Tpo_estimado_sistema = 0

Retraso P1 = O
Retraso P2 = 0
Retraso P3 = 0

Tard_total P

1 =0
Tard_total P2 = 0
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Tard_total P3 = 0
Delta Tard = O
ReforzaM = 0

"Obtener el valor del atributo de la entidad actual

Tipo_Pieza = g_SIMAN_EntitySequenceAttribute(g_SIMAN_ActiveEntity)

Llegada_sist = g_SIMAN_EntityAttribute(g_SIMAN_ActiveEntity, g_Llegada sistema)
Tpo_salida M2 = g_SIMAN_EntityAttribute(g_SIMAN.ActiveEntity, g_Salida M2)
Num_Entidad = g_SIMAN_AttributeValue(g_SIMAN_ActiveEntity, g _Num_Entidad, 0, 0)
regla_utilizada = g_SIMAN.EntityAttribute(g_SIMAN._ActiveEntity, g reglausada)
"Tardanzas promedio reales medidas hasta ese momento

Tard_P1 = g SIMAN.TallyAverage(g_Tard_ 1)
Tard P2 = g SIMAN.TallyAverage(g_Tard_2)
Tard _P3 = g _SIMAN.TallyAverage(g_Tard_3)

Num_Entidad = g _SIMAN._AttributeValue(g_SIMAN_ActiveEntity, g Num_Entidad, 0, 0)
Tpo_fila_entrada M1 = g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_Tfila_entrada_M1)
Tpo_fila_entrada_ M2 g_SIMAN_TallyAverage(g_Tpo_Tila_entrada_M2)
Tpo_fila_entrada M3 = g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_Tila_entrada_M3)

Tpo_fila_M2P1 g_SIMAN_TallyAverage(g_Tpo_fila_M2P1)

Tpo_fila_M2P2 g_SIMAN_TallyAverage(g_Tpo_fTila_M2P2)

Tpo_fila_M2P3 g_SIMAN_TallyAverage(g_Tpo_fTila_M2P3)

"CALCULO DE TARDANZA ESTIMADA POR TIPO DE PIEZA

"Pieza 1
IT Tipo_Pieza = 1 Then
Tpo_estimado_sistema = (Tpo_salida M2 - Llegada _sist)
Retraso P1 = Tpo_estimado_sistema - DD1
If Retraso P1 > 0 Then
Tard_total Pl = Retraso P1
Else
Tard_total P1 =0
End If
Delta_Tard = (Tard_total P1 - Tard_P1)

"Pieza 2
Elself Tipo Pieza = 2 Then
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Tpo_estimado_sistema = (Tpo_salida M2 - Llegada_sist) + (Tpo_fila _entrada M3 + Tpo_ fila M3P2 +
Tpo_proces M3P2) + (Tpo_fila _entrada M1 + Tpo_ fila M1P2 + Tpo_ proces_M1P2)
Retraso P2 = Tpo_estimado_sistema - DD2
If Retraso P2 > 0 Then
Tard_total _P2 = Retraso_P2
Else
Tard_total P2 = 0O
End If
Delta_Tard = (Tard_P2 - Tard_total_P2)

"Pieza 3
Elself Tipo Pieza = 3 Then
Tpo_estimado_sistema = (Tpo_salida M2 - Llegada_sist) + (Tpo_fila entrada M1 + Tpo_ fila M1P3 +
Tpo_proces M1P3) + (Tpo_fila _entrada M3 + Tpo_ fila M3P3 + Tpo_ proces_ M3P3)
Retraso P3 = Tpo_estimado_sistema - DD3
If Retraso P3 > 0 Then
Tard_total P3 = Retraso P3

Else
Tard_total P3 = 0
End If
Delta_Tard = (Tard_P3 - Tard_total_P3)
End IFf

"ASIGNACION DE RECOMPENSAS
IT (Delta_Tard < 0) Then
ReforzaM = 10
Elself (Delta_Tard
ReforzaM = 1
Elself (Delta_Tard
ReforzaM = -1
Elself (Delta_Tard
ReforzaM = -2
Elself (Delta_Tard
ReforzaM = -3
Elself (Delta_Tard
ReforzaM = -4
Elself (Delta_Tard

0) Then

\

0 And Delta_Tard <= 1) Then

\

1 And Delta_Tard <= 2) Then

\

2 And Delta_Tard <= 3) Then

\Y

3 And Delta Tard <= 4) Then

\%

4 And Delta _Tard <= 5) Then
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ReforzaM = -5

Elself (Delta_Tard > 5 And Delta _Tard <
ReforzaM = -6

Elself (Delta_Tard > 6 And Delta_Tard <
ReforzaM = -7

Elself (Delta_Tard > 7 And Delta_Tard <
ReforzaM = -8

Elself (Delta_Tard > 8 And Delta_Tard <
ReforzaM = -9

Elself (Delta_Tard > 9 And Delta Tard <
ReforzaM = -10

Elself (Delta_Tard > 10) Then
ReforzaM = -20

End IFf

6) Then

7) Then

8) Then

9) Then

10) Then

"ESCRIBIR DATOS EN ARCHIVO ""RECOMPENSAS"
num_maq = 2
g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xl1s'™) _Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xls') .Worksheets(*'Sheetl™)

For a =1 To 3

IT (num_maq = a) Then
For b =1 To 3
IT (Tipo Pieza = b) Then
For c = 1 To 3
IT (regla_utilizada = ¢) Then
Fila=@B3"*"2*@-1)+3*M-1)+ (c-1)) +2
.Cells(Fila, 4) = ReforzaM
End 1T
Next c
End If
Next b
End IT

Next a

.Cells(35, 2) = Tipo_Pieza
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xls™) .Save
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"Escribir datos en archivo "Todos los Datos™
g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xlIs').Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xls') .Worksheets(''Sheetl™)
-Cells(J2, 17) = Num_Entidad
Cells(2, 21) Tipo_Pieza
IT Tipo_Pieza = 1 Then
-Cells(J2, 22) = Tard_total_P1
Elself Tipo_Pieza = 2 Then
.Cells(j2, 22) = Tard_total P2
Elself Tipo Pieza = 3 Then
.Cells(j2, 22) = Tard_total P3
End IFf
.Cells(j2, 23) = ReforzaM
J2 =j2 +1
End With
g_ExcelApp.Workbooks(**'Todos los Datos.xls™™) _Save
End Sub

Private Sub VBA Block 5 Fire()
"VBA de INPUTS MAQUINA 3

"Declaracion de Variables
Dim Espera g3 As Double
Dim PiezasM3 As Long
Dim TpoProces g3 As Double
Dim regla_3 As Integer
Dim Tpo_Proces_pieza_en_g3 As Double
Dim utiliz_M3 As Double
Dim num_seq_M3 As Integer
Dim Epsilon As Double
Dim n As Double

"Obtener los valores de los Tallys y de los atributos

Espera_g3 = g _SIMAN.TallyAverage(g_Tpoespera_q3)
PiezasM3 = g_SIMAN.QueueNumberOfEntities(g_Fila3)
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TpoProces g3 = g _SIMAN.QueuedEntityAttributesSum(g_Fila3, g TpoProces_en_g3)

Num_Entidad = g SIMAN._AttributeValue(g_SIMAN._ActiveEntity, g Num_Entidad, 0, 0)
Tpo_Proces_pieza_en_g3 = g SIMAN.AttributeValue(g_SIMAN.ActiveEntity, g TpoProces en g3, 0, 0)
utiliz_M3 = g_SIMAN.ResourcelnstantaneousUtilization(g_utilizacion_M3)

"Para leer regla utilizada para seleccionar la pieza
IT (ModuloQueues.Data(''Ranking(3)") = "FIFO"™) Then
regla_utilizada = 1
Elself (ModuloQueues.Data('Ranking(3)')
IT (ModuloQueues.Data("'RankExp(3)')
regla utilizada = 2
Elself (ModuloQueues.Data("'RankExp(3)') = "due date') Then
regla utilizada = 3
End IFf
End IFf

"LVF') Then
"Tpo_proces_3'") Then

" Asignar la regla leida al atributo regla
g_SIMAN_EntityAttribute(g_SIMAN_ActiveEntity, g _reglausada) = regla_utilizada

"ESCRIBIR LOS DATOS DE LA CORRIDA EN LOS ARCHIVOS DE EXCEL

"Escribir datos en archivo "Todos los Datos™
g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos'™) .Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos').Worksheets(''Sheetl')
.Cells(m3, 25) = Num_Entidad
.Cells(m3, 27) = Espera @3
IT PiezasM3 = 0 Then “cuando pasa la pieza y no hay nada en fila
IT utiliz_M3 = 1 Then "recurso ocupado
-Cells(m3, 26) = (PiezasM3 + 1)
-Cells(m3, 28) = Tpo_Proces_pieza_en_Q3
Else "maquina desocupada y no hay fila
-Cells(m3, 26) = PiezasM3
Cells(m3, 28) =0
End If
Else "Si hay piezas en fila cuando llega la entidad activa
.Cells(m3, 26) = (PiezasM3)
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.Cells(m3, 28) = (TpoProces g3 + Tpo_Proces _pieza_en_q3) / (PiezasM3)
End IFf

m3=m3+ 1
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xls').Save

"Escribir datos en archivo "Inputs”
g_ExcelApp.Workbooks(*"Inputs').Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(*'Inputs') .Worksheets("'Sheetl™)
.Cells(2, 1) = Espera @3
If PiezasM3 = 0 Then “cuando pasa la pieza y no hay nada en fila
If utiliz M3 = 1 Then "recurso ocupado
.Cells(2, 2) = (PiezasM3 + 1)
.Cells(2, 3) = Tpo_Proces pieza_en_Q3
Else "maquina desocupada y no hay fila
-Cells(2, 2) PiezasM3
-Cells(2, 3) 0
End IT
Else "Si hay piezas en fila cuando llega la entidad activa
-Cells(2, 2) = (PiezasM3d)
-Cells(2, 3) = (TpoProces_q3 + Tpo_Proces_pieza_en_q3) / (PiezasM3)
End IFf
End With

g_ExcelApp.Workbooks("Inputs.xls').Save

"Escribir num_maq y Tipo_pieza en Excel para que lo lea MATLAB

With g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xls') .Worksheets(''Sheetl')
.Activate

.Cells(35, 1) =3 "numero de la maquina
End With

g_ExcelApp.Workbooks(**'Recompensas.xl1s™) .Save

"LLAMAR ALGORITMO Q_LEARNING DE MATLAB
Set oMatlab = CreateObject(**MatLab.Application™™)
oMatlab.Execute (“enableservice("automationserver”®,true)')

Ilamarmatlab = oMatlab.Execute(*'cd C:\Program Files\MATLAB\R2006b\work")
Ilamarmatlab = oMatlab.Execute(*"fusificacion')

133



Set oMatlab = Nothing

"LEYENDO REGLA DE DECISION Y OTROS DATOS DESDE EL ACHIVO '"REGLAS"
g_ExcelApp.Workbooks.Open (*'C:\Temp\un agente\Regla.xls')
With g_ExcelApp.Workbooks('Regla.xls") .Worksheets(''Sheetl')

regla_3 = _Cells(1, 1)

Epsilon = _Cells(l1, 2)

n = _Cells(1, 3)

ValorQ = _Cells(1, 4)

ValorQmax = .Cells(l, 5)
End With

g_ExcelApp.Workbooks(*'Regla') .Close

"ESCRIBIR REGLA EN ARCHIVO *"TODOS LOS DATOS.XLS™

g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos.xlIs').Activate

With g_ExcelApp.Workbooks(*'Todos los Datos') .Worksheets(''Sheetl™)
-Activate

-Cells(rg3, 30) = regla_3
-Cells(rg3, 31) = n
-Cells(rg3, 32) = Epsilon

rg3 = rg3 + 1
End With

"ASIGNAR AL MODULO DE ELEMENTOS QUEUES DE LA FILA 3 LA NUEVA REGLA DE DECISION

IT regla 3 = 1 Then "Regla FIFO
ModuloQueues.Data("'Ranking(3)") = "FIFO"

Elself regla 3 = 2 Then "Regla SPT
ModuloQueues.Data(*'Ranking(3)') = "LVF"
ModuloQueues ._Data(*"RankExp(3)') = "Tpo_proces_3"

Elself regla_3 = 3 Then "Regla EDD
ModuloQueues_Data(*'Ranking(3)") = "LVF"
ModuloQueues_Data("'RankExp(3)") = "due date"

End If

ThisDocument_Model .Save

"Guardar los datos de los valores QValue y QValue Max en archivo de Excel
g_ExcelApp.Workbooks(*"'Tardanzas.xls'™) .Activate
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With g_ExcelApp.Workbooks(*'Tardanzas'™) .Worksheets("'Sheetl™)

.Activate
.Cells(x, 7) = VvalorQ
-Cells(x, 8) = ValorQmax
X =Xx+1

End With

End Sub

Private Sub VBA Block 6 Fire()
"BLOQUE VBA DE RECOMPENSAS EN MAQUINA 3

"Declaracion de variables de SIMAN

Dim Tipo_Pieza As Integer

Dim Llegada_sist As Double

Dim Tpo_estimado_sistema As Double

Dim Tpo_salida_M3 As Double

Dim a As Integer, b As Integer, c As Integer, k As Integer

"Inicializacion de variables de prueba
Tpo_estimado_sistema = 0

Retraso P1
Retraso P2
Retraso_ P3
Tard_total P1
Tard_total P2
Tard_total P3
Delta Tard = O
ReforzaM = 0O
"Obtener el valor del atributo de la entidad actual

Tipo_Pieza = g_SIMAN_EntitySequenceAttribute(g_SIMAN_ActiveEntity)

Llegada_sist = g_SIMAN_EntityAttribute(g_SIMAN_ActiveEntity, g_Llegada sistema)
Tpo_salida M3 = g_SIMAN_EntityAttribute(g_SIMAN.ActiveEntity, g_Salida M3)
Num_Entidad = g_SIMAN_AttributeValue(g_SIMAN_ActiveEntity, g _Num_Entidad, 0, 0)
regla_utilizada = g _SIMAN.EntityAttribute(g_SIMAN._ActiveEntity, g reglausada)

0
0
0

(Il
[eNeNe)

"Tardanzas promedio reales medidas hasta ese momento
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Tard_P1 g_SIMAN.TallyAverage(g_Tard_1)

Tard_P2 g_SIMAN.TallyAverage(g_Tard_2)

Tard _P3 = g _SIMAN.TallyAverage(g_Tard_3)

Num_Entidad = g_SIMAN_AttributeValue(g_SIMAN_ActiveEntity, g _Num_Entidad, 0, 0)
"Tpo en filas

Tpo_fila_entrada_M1

g_SIMAN_TallyAverage(g_Tpo_Tila_entrada M1)
Tpo_fila_entrada_ M2 g_SIMAN_TallyAverage(g_Tpo_Tila_entrada_M2)
Tpo_fila_entrada M3 = g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_Tila_entrada_M3)
Tpo_fila_M3P1 g_SIMAN_TallyAverage(g_Tpo_fila_M3P1)
Tpo_fila M3P2 g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_fila M3P2)
Tpo_fila M3P3 g_SIMAN.TallyAverage(g_Tpo_Ffila M3P3)

"CALCULO DE TARDANZA ESTIMADA POR TIPO DE PIEZA

"Pieza 1
IT Tipo_Pieza = 1 Then
Tpo_estimado_sistema = (Tpo_salida_M3 - Llegada_sist) + (Tpo_fila_entrada M2 + Tpo_fila M2P1 +
Tpo_proces_M2P1)
Retraso P1 = Tpo_estimado_sistema - DD1
If Retraso P1 > 0 Then
Tard_total Pl = Retraso P1
Else
Tard_total P1 =0
End IFf
Delta Tard = (Tard_total P1 - Tard P1)

"Pieza 2
Elself Tipo Pieza = 2 Then
Tpo_estimado_sistema = (Tpo_salida_M3 - Llegada_sist) + (Tpo_fila_entrada M1 + Tpo_fila M1P2 +
Tpo_proces_M1P2)
Retraso P2 = Tpo_estimado_sistema - DD2
If Retraso P2 > 0 Then
Tard_total P2 = Retraso P2
Else
Tard_total P2 = 0
End IFf
Delta Tard = (Tard_total P2 - Tard P2)
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"Pieza 3
Elself Tipo Pieza = 3 Then
Tpo_estimado_sistema = (Tpo_salida_M3 - Llegada_sist)
Retraso P3 = Tpo_estimado_sistema - DD3
If Retraso P3 > 0 Then
Tard_total P3 = Retraso P3

Else
Tard_total P3 = 0
End IFf
Delta Tard = (Tard_total P3 - Tard P3)
End IFf

"ASIGNACION DE RECOMPENSAS

IT (Delta_Tard < 0) Then
ReforzaM = 10

Elself (Delta_Tard
ReforzaM = 1

Elself (Delta_Tard > O And Delta_Tard <= 1) Then
ReforzaM = -1

Elself (Delta_Tard > 1 And Delta_Tard <= 2) Then
ReforzaM = -2

Elself (Delta_Tard > 2 And Delta _Tard <= 3) Then
ReforzaM = -3

Elself (Delta_Tard > 3 And Delta _Tard <= 4) Then
ReforzaM = -4

Elself (Delta_Tard > 4 And Delta _Tard <= 5) Then
ReforzaM = -5

Elself (Delta_Tard > 5 And Delta_Tard <= 6) Then
ReforzaM = -6

Elself (Delta_Tard > 6 And Delta_Tard <= 7) Then
ReforzaM = -7

Elself (Delta_Tard > 7 And Delta_Tard <= 8) Then
ReforzaM = -8

Elself (Delta_Tard > 8 And Delta _Tard <= 9) Then
ReforzaM = -9

Elself (Delta_Tard > 9 And Delta _Tard <= 10) Then

0) Then
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ReforzaM = -10

Elself (Delta_Tard > 10) Then
ReforzaM = -20

End IFf

"ESCRIBIR DATOS EN ARCHIVO ""RECOMPENSAS"
num_maq = 3
g_ExcelApp.Workbooks(''Recompensas.xls') .Activate
With g_ExcelApp.-Workbooks(*'Recompensas.xls') .Worksheets(*'Sheetl™)

For a =1 To 3

If (num_maq = a) Then
For b =1 To 3
IT (Tipo Pieza = b) Then
For c = 1 To 3
IT (regla_utilizada = ¢) Then
Fila=@B@"*"2*@-1)+3*Mm-1)+ (c-1) +2
-Cells(Fila, 4) = ReforzaM
End 1T
Next c
End If
Next b
End 1If

Next a

.Cells(35, 2) = Tipo_Pieza
End With
g_ExcelApp.Workbooks(*'Recompensas.xls™) .Save

"Escribir datos en archivo "Todos los Datos™
g_ExcelApp.-Workbooks(**'Todos los Datos.xlIs'™)_Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(*Todos los Datos.xls™™) _Worksheets(*'Sheetl™)
-Cells(3, 29) = Num_Entidad
-Cells(j3, 33) Tipo_Pieza
IT Tipo_Pieza = 1 Then
-Cells(jJ3, 34) = Tard_total_P1
Elself Tipo Pieza = 2 Then
.Cells(j3, 34) = Tard_total P2
Elself Tipo Pieza = 3 Then
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.Cells(j3, 34)
End IT
.Cells(j3, 35)
J3 =33 +1
End With
g_ExcelApp.-Workbooks(**'Todos los Datos.xls™™) _Save
End Sub

Tard_total P3

ReforzaM

Private Sub VBA Block _7_Fire()
"BLOQUE VBA PARA ESCRIBIR LAS TARDANZAS

Dim Tard_P1 As Double

Dim Tard_P2 As Double

Dim Tard_P3 As Double

Dim Tard_sist As Double

Dim Tipo_Pieza As Integer

Dim Tpo_actual As Double

"Obtener los valores de las variables de SIMAN
Tard_P1 g_SIMAN.TallyAverage(g_Tard_1)

Tard_P2 g_SIMAN.TallyAverage(g_Tard_2)

Tard_P3 = g _SIMAN.TallyAverage(g_Tard_3)
Tard_sist = g SIMAN.TallyAverage(g_Tard_sistema)
Tipo_Pieza = g_SIMAN.EntitySequenceAttribute(g_SIMAN.ActiveEntity)
Tpo_actual = g _SIMAN.RunCurrentTime

"Escribir en archivo "Tardanzas™ los valores de la corrida
g_ExcelApp.Workbooks("'Tardanzas.xls'™) .Activate
With g_ExcelApp.Workbooks(**'Tardanzas.xls") .Worksheets(*'Sheetl")
IT Tipo_Pieza = 1 Then
Cells(tl, 1) = Tard_P1
tl =tl +1
Elself Tipo_Pieza = 2 Then
_Cells(t2, 2) = Tard_P2
t2 =12 +1
Elself Tipo Pieza = 3 Then
.Cells(t3, 3) = Tard_P3
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t3=1t3 +1

End If

Cells(t, 4)

-Cells(t, 5)

t=t+1

End With

g_ExcelApp.Workbooks(*'Tardanzas.xl1s") .Save
End Sub

Tard_sist
Tpo_actual
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APENDICE D. Programacion del algoritmo Q-learning Difuso en
MATLAB

1. Variables_almacenadas.m
%Valores iniciales de las variables para la primera corrida
%variables globales
no_inputs=3; % N° de variables de inputs
no_etig=5; % N° etiquetas linglisticas
no_outputs=3; % N° de variables de outputs
no_reglas=(no_etig™no_inputs)*no_outputs; % Calcular N° de reglas

for 1=1:no_reglas
a_regla_peso(i1)=0.5;
end

Qvalue_ant=0;
Qvalue_Max_ant=0;
func_meml_ant(l:no_etiq)=0;
func_mem2_ant(1l:no_etiq)=0;
func_mem3_ant(l:no_etiq)=0;
regla_final=1;

sl ant=0;

s2_ant=0;

s3_ant=0;

Epsilon=1;

n=1;

q=1;

p=1;

double(n);

double(q);

double(p);
vector=rand(1,25000);
vector_epsilon=rand(1,25000);

save("variables_almacenadas_1","a_regla_peso”, "Qvalue_ant®, "QValue_Max_
ant®, "QValue_Max", "func_meml_ant”, " func_mem2_ant*,"func_mem3_ant”, "regl

a _final","sl ant","s2 ant”,
*s3_ant®,"Epsilon®,*n","*q", "vector", "vector_epsilon®,"p");

2. Fusificacion.m
% Pertenencia a conjuntos difusos

function fusificacion

% obtener los valores de las variables de inputs desde archivo de Excel
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B=xIsread("C:\Temp\un agente\lnputs.xls”,"A2:C2");

% Clasificacidon de las variables de iInputs
s1=B(1,1);
s2=B(1,2);
s3=B(1,3);

%Inicializacion de los arreglos
func_mem1(5)=0;

func_mem2(5)=0;

func_mem3(5)=0;

% Pertenencia a conjuntos difusos

% Para input ""Tiempo promedio de espera en fila"

it (s1>=0 & s1<=20) func_mem1(1)=1;
?gd(sl>=0 & s1<=40) func_mem1(2)=2;
?gd(51>:20 & s1<=60) func_mem1(3)=3;
?gd(51>=40 & s1<=80) func_meml(4)=4;
?gd(sl>=60) func_mem1(5)=5;
end

% Para input "'N° de piezas en fila"

it (s2>=0 & s2<=2) func_mem2(1)=1;
?gd(82>:0 & s2<=4) func_mem2(2)=2;
?Qd(52>:2 & s2<=6) func_mem2(3)=3;
?gd(52>=4 & s2<=8) func_mem2(4)=4;
?gd(52>=6) func_mem2(5)=5;
end

% Para input "'Tiempo promedio de procesamiento de piezas en fila"”
if (s3>=0 & s3<=10) func_mem3(1)=1;
end

ifT (s3>=0 & s3<=20) func_mem3(2)=2;
end

ifT (s3>=10 & s3<=30) func_mem3(3)=3;
end

if (s3>=20 & s3<=40) func_mem3(4)=4;
end

if (s3>=30) func_mem3(5)=5;
end
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% Llamar algoritmo Q-learning en archivo "algoritmo_glearning.mat"
algoritmo_glearning(func_meml,func_mem2,func_mem3,sl,s2,s3)

3. Algoritmo_glearning.m

function algoritmo_glearning(func_meml,func_mem2,func_mem3,sl,s2,s3)

% INICIALIZACION DE VARIABLES

%variables globales

no_inputs=3; % N° de variables de inputs

no_etig=5; % N° etiquetas linguisticas

no_outputs=3; % N° de variables de outputs
no_reglas=(no_etig™no_inputs)*no_outputs; % Calcular N° de reglas

alfa_no_greedy(1:no_reglas)=0;
alfa_max(1:no_reglas)=0;
gamma=0.8;
w_Max(l:no_reglas)=0;
w_no_greedy(1:no_reglas)=0;
w_actual(l:no_reglas)=0;

%SELECCION DE ACCION NO GREEDY (en forma aleatoria)

load ("C:\Program
Files\MATLAB\R2006b\work\variables_almacenadas_1.mat","a_regla_peso~,"Q
Value_ant”, "QValue Max_ant®,"func_meml ant”,"func_mem2_ant”,"func_mem3
ant®,"regla_final®,"sl _ant","s2 ant","s3_ant","n","Epsilon®,"q", "vector
", "vector_epsilon®,"p®);

aleatorio= vector(q);
gq=q+1;
probabilidad=1/no_outputs;
probab_acum=0;

for i=1:no_outputs
if (aleatorio >= probab_acum & aleatorio <(probab_acum +
probabilidad))
accion_no_greedy = i;
end
probab_acum = probab_acum + probabilidad;
end

save (*C:\Program

Files\MATLAB\R2006b\work\variables_almacenadas_1.mat","a regla peso”,"Q
Value_ant”, "QValue Max_ant", "func_meml ant","func_mem2_ant”,"func_mem3_
ant”, "regla final","sl ant","s2 ant","s3 ant","n", "Epsilon”,"q", "vector
", "vector_epsilon®,"p");
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% PARA LA PRIMERA CORRIDA
load ("C:\Program

Files\MATLAB\R2006b\work\variables_almacenadas_1.mat","a regla peso”,"Q
Value_ant”, "QValue Max_ant","func_meml ant”,"func_mem2_ant”,"func_mem3
ant®,"regla_final®,"sl _ant","s2 ant","s3_ant","n","Epsilon®,"q", "vector
", "vector_epsilon®,"p");

if (n==1)
Qvalue_ant=0;
Qvalue_Max_ant=0;
regla_final=accion_no_greedy;
func_meml_ant=func_meml;
func_mem2_ant=func_mem2;
func_mem3_ant=func_mem3;
sl ant=sl;
s2_ant=s2;
s3_ant=s3;

n=n+1;

save (*C:\Program
Files\MATLAB\R2006b\work\variables_almacenadas_1.mat","a regla peso”,"Q
Value_ant”, "QValue Max_ant", "func_meml ant”, " func_mem2_ant”,"func_mem3_
ant”, "regla final","sl ant","s2 ant","s3 ant","n", "Epsilon®,"q", "vector
", "vector_epsilon®,"p");

% GUARDAR REGLA SELECCIONADA EN ARCHIVO DE EXCEL
C=[regla_final Epsilon n QValue QValue_Max]
comprobar=xlIswrite(*C:\Temp\un agente\Regla.xls",C,1);

else % PARA CORRIDAS SIGUIENTES (n>1)

% LLamar archivo con valores de la las variables de la corrida

anterior
load ("C:\Program

Files\MATLAB\R2006b\work\variables_almacenadas_1.mat","a regla peso”,"Q
Value_ant”, "QValue Max_ant","func_meml ant”,"func_mem2_ant”,"func_mem3
ant","regla_final®,"sl _ant®","s2 ant","s3_ant","n","Epsilon®,"q", "vector
", "vector_epsilon®, " p");

% Respaldar valores de los pesos de las reglas
for 1=1:no_reglas

w(i)=a_regla_peso(i);
end

%Leer el numero de la maquina dese donde se estad llamando y el tipo
de pieza de la ultima entidad que recibidé la recompensa en esa maguina
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F=xIsread("C:\Temp\un agente\Recompensas.xls",1,"A35:B35");
num_mag=F(1,1);
num_seq=F(1,2); %Tipo de pieza

% Leer recompensa desde archivo ""Recompensas.xls' dependiendo de los
% datos anteriores
for 1=1:3
if(num_mag==1)
for j=1:3
if (num_seqg==j)
for m=1:3
if(regla_final==m)
Fila=(3"2*(i-1)+ 3*(-1)+(m-1))+2;
A = xIsread("C:\Temp\un
agente\Recompensas.xls",1,"A2:D28%);
recompensa = A(Fila,4);
end
end
end
end
end
end

% Calcular TD error de la corrida anterior
TD_error=gamma*QValue_Max_ant-QValue_ant + recompensa;

%ACTUALIZACION DE LOS PESOS DE LA REGLA SELECCIONADA EN LA CORRIDA
ANTERIOR

alfa_anterior(l:no_reglas)=0;
for 1=1:no_etiq
ki=func_meml ant(i);
iT(k1>0)
for j=1:no_etiq
k2=func_mem2_ant(j);
1T(k2>0)
for m=1:no_etiq
k3=func_mem3_ant(m);
1T (k3>0)
reglas_activas =
1+((no_etig™2)*no_outputs)*(kl-1)+(no_etig*no_outputs)*(k2-
1)+(no_outputs)*(k3-1);

for pos=1:no_outputs
if regla final==pos
alfa_anterior(reglas_activas+(pos-
1))=obtener_regla_alfa(sl _ant, s2 _ant,s3 ant, kl1,k2,k3);
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w(reglas_activas+(pos-
1))=w(reglas_activas+(pos-1))+
TD_error*alfa_anterior(reglas_activas+(pos-1));
end
end
end
end
end
end
end
end

% Guardar los valores delos pesos actualizados en \variable
a_regla peso
for i=1:no_reglas
a_regla_peso(1)=w(i);
end

% CALCULO DE LOS PESOS Y VALORES Q DE LA CORRIDA ACTUAL (w(t+l) vy
Q(t+1))
for i=1:no_etiq
kl1=Ffunc_meml(i);
iT(k1>0)
for jJ=1:no_etiq
k2=func_mem2(j);
iT(k2>0)
for m=1:no_etiq
k3=func_mem3(m);
1T (k3>0)
reglas_activas = 1+((nho_etig™2)*no_outputs)*(kl-
1)+(no_etig*no_outputs)*(k2-1)+(no_outputs)*(k3-1);

%Traspasar los pesos de las reglas activadas a
vector w_actual
for pos=1:no_outputs
w_actual (reglas_activas+(pos-
1))=a regla_peso(reglas_activas+(pos-1));
end

% Calculo de w_no_greedy
for pos=1:no_outputs
iT accion_no_greedy==pos
w_no_greedy(reglas_activas+(pos-
1))=w_actual (reglas_activas+(pos-1));
alfta_no_greedy(reglas_activas+(pos-
1))=obtener_regla_alfa(sl,s2,s3,k1,k2,k3);
end
end

end
end
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end
end
end
end

% CALCULO DE REGLA REGLA OPTIMA (con w Maximo)

[valor_accion_max,posicion]=max(w_actual);
residuo=mod(posicion,b3);

if residuo==1 accion_max=1;
elseif residuo==2 accion_max=2;
elseif residuo== accion_max=3;
end

% CALCULO DE VECTOR w_Max Y ALFA_MAX
for 1=1:no_etiq
kl1=func_meml(i);
iT(k1>0)
for j=1:no_etigq
k2=func_mem2(j);
if(k2>0)
for m=1:no_etiq
k3=func_mem3(m);
i T(k3>0)
reglas_activas = 1+((nho_etig”2)*no_outputs)*(kl-
1)+(no_etig*no_outputs)*(k2-1)+(no_outputs)*(k3-1);

% Obtener vector de pesos de accion o6ptima
for pos=1:no_outputs
iT accion_max==pos
w_Max(reglas_activas+(pos-
1))=a_regla_peso(reglas_activas+(pos-1));
alfa max(reglas_activas+(pos-
1))=obtener_regla_alfa(sl,s2,s3,kl,k2,k3);
end
end
end
end
end
end
end
end

% CALCULO DE VALORES q
Qvalue = w_no_greedy * alfa_no_greedy”;
Qvalue Max= w_Max * alfa_max";

Qvalue_ant = Qvalue;

Qvalue_Max_ant = QValue Max;
func_meml_ant = func_meml;
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func_mem2_ant = func_mem2;
func_mem3_ant = func_mem3;
sl ant = sl1;
s2 ant = s2;
s3 ant = s3;

%Modificar el valor de Epsilon

if (n>=1 & n<1000) Epsilon=1
elseif (n>=1000 & n<2000) Epsilon=0.8
elseif (n>=2000 & n<3000) Epsilon=0.6
elseif (n>=3000 & n<4000) Epsilon=0.4
elseif (n>=4000 & n<5000) Epsilon=0.2
elseif (n>=5000) Epsilon=0
end

% Determinar la accidon final con estrategia explotacion-exploracion
% (1-Epsilon)
no_aleatorio = vector_epsilon(p);

if no_aleatorio <= Epsilon
regla_final=accion_no_greedy;

else % (no_aleatorio<(l-Epsilon))
regla _final = accion_max;

end

n=n+1;
p=p+1;

%Grabar variables para préxima corrida

save (*C:\Program
Files\MATLAB\R2006b\work\variables_almacenadas_1.mat","a regla peso”,"Q
Value_ant”,"QValue Max_ant", "func_meml ant”,"func_mem2_ant”,"func_mem3_
ant”, "regla final","sl ant","s2 ant","s3 ant","n", "Epsilon®,"q", "vector
", "vector_epsilon®,"p");

% GUARDAR REGLA SELECCIONADA EN ARCHIVO DE EXCEL
C=[regla_final Epsilon n QValue QValue_Max]

comprobar=xlIswrite(*C:\Temp\un agente\Regla.xls",C,1);

end % (del n>1)
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4_ Obtener_regla_alfa.m

%Funcién para obtener los grados de membresia de cada input a cada
conjunto %difuso, y por lo tanto se obtiene la regla Alfa como
resultado final

function [Regla_alfa]=obtener_regla_alfa(sl,s2,s3,kl,k2,k3)

% Regla alfa de sl

if (kl1==1 | k1==2) sl eval = sl;

end

if (k1==3) sl eval = s1-20;

end

if (k1==4) sl eval = s1-40;

end

it (k1==5) sl eval = s1-60;

end

if (k1==2 | k1==3 | k1==4)
it (sl _eval<20) alfa_sl1 = (sl_eval/20);
elseift (sl1_eval>20) alfa_sl1 = (sl1_eval/20) -1;
elseif (sl_eval==20) alfa_sl1 = 1;
end

elseif (kl==1) alfa_ sl =1 - (sl _eval/20);

elseif (kl1==5)
if (sl _eval >20) alfa_sl1=1;
else alfa_sl1 = (sl_eval/20);
end

end

% Regla alfa de s2

it (k2==1 | k2==2) s2_eval = s2;
end

if (k2==3) s2_eval = s2-2;
end

if (k2==4) s2_eval = s2-4;
end

if (k2==5) s2_eval = s2-6;
end

if (k2==2 | k2==3 | k2==4)

it (s2_eval<?) alfa_s2 = (s2_eval/2);
elseif (s2_eval>2) alfa_s2 = (s2_eval/2) -1;
elseif (s2_eval==2) alfa_s2 = 1;
end
elseif (k2==1) alfa_s2 = 1 - (s2_eval/2);
elseif (k2==5)
if (s2 _eval >2) alfa _s2=1;
else alfa_s2 = (s2_eval/2);
end

end
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% Regla alfa para s3

it (k3==1 | k3==2) s3_eval = s3;

end

it (k3==3) s3_eval = s3-10;

end

it (k3==4) s3_eval = s3-20;

end

if (k3==5) s3 _eval = s3-30;

end

it (k3==2 | k3==3 | k3==4)
if (s3 eval<l0) alfa_s3 = (s3 _eval/10);
elseif (s3_eval>10) alfa_s3 = (s3 _eval/10) -1;
elseif (s3_eval==10) alfa_s3 = 1;
end

elseif (k3==1) alfa_s3 = 1 - (s3_eval/10);

elseif (k3==5)
if (s3 eval > 10) alfa_s3=1;
else alfa_s3 = (s3_eval/10);
end

end

% Si se utiliza T-norma producto
Regla alfa = alfa_sl*alfa_s2*alfa_s3;
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