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Abstract. El desempefio de los procesos de manufactura suele depender de las
capacidades y habilidades de los recursos productivos involucrados, general-
mente maquinaria y mano de obra. Es sabido que la aptitud de la mano de obra
es afectada por el aprendizaje, a mayor aprendizaje mayor aptitud. En entornos
competitivos como el actual en donde los procesos de manufactura deben ajus-
tarse a constantes cambios para lograr satisfacer demandas cada vez mas exigen-
tes y que requieren especificaciones particulares, esta capacidad de aprendizaje
se vuelve un factor importante dentro del sistema. Es por eso que en muchos
casos la planificacién de la produccion ya contempla este aprendizaje dentro del
proceso, para sacar el mayor rédito posible. Para ello deben modelarse fenémenos
complejos que permitan estimar la capacidad de produccion a medida que se me-
jora la aptitud de produccién, dando lugar a expresiones del tipo no-lineal. Esto
limita el tipo de herramientas computacionales para su resolucidn. En este trabajo
se aborda esta limitacion, proponiendo métodos de aproximacion lineal que per-
mitan resolver esos problemas de planificacion minimizando los requerimientos
de software y capacidades computacionales. Los métodos propuestos son com-
parados contra métodos capaces de resolver problemas mixto-entero no lineales,
y los resultados muestran una buena calidad del método aqui propuesto.

Keywords: Manufactura; Flow Shop Scheduling; efecto aprendizaje, Mixto-
entero no-lineal.

1 Introduccion

El estudio del fendmeno del aprendizaje en las operaciones de produccidn del tipo ma-
nufactura fue abordado de manera cientifica a principios del siglo XX [1]. El estudio
seminal al respecto fue el desarrollado por Wright [2], quien en su trabajo demostro
que, al duplicar la cantidad de unidades producidas, la cantidad de horas de mano de
obra directa para producir una unidad decrece a una tasa constante, cuyo valor depende
del proceso particular que se esté observando. La curva que relaciona el tiempo de pro-
duccidn con la cantidad de unidades producidas, llamada curva de aprendizaje, adquirio
gran relevancia en afios posteriores, sobre todo en la Segunda Guerra Mundial para
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predecir costos y requerimientos de tiempo de los contratistas del gobierno estadouni-
dense en la industria aeronautica.

Ya en la segunda mitad del siglo XX, Yelle [3] realiz6 un estudio exhaustivo sobre
el tema, recopilando y organizando todos los avances hasta ese momento. En su revi-
sion, Yelle, presenta los modelos alternativos a la curva de Wright que reflejan con
mayor precision el fendmeno del aprendizaje, como también la estimacion de parame-
tros para esos modelos alternativos. Por otra parte, Yelle también muestra algunas apli-
caciones de la curva de aprendizaje, como la fijacion de estandares de trabajo y su uso
para el prondstico de los requerimientos de mano de obra. Ademads, indica los estudios
realizados sobre la relacion de la curva de aprendizaje con el sistema de control de
gestion, estandares de presupuestos y la planificacion agregada, entre otros.

Es recién en 1999 cuando Biskup [1] hace foco en el efecto aprendizaje aplicado a
problemas de secuenciacidn, en particular en los de una sola méquina. En su trabajo,
demuestra que estos problemas siguen siendo resolubles en tiempo polinomial para los
objetivos considerados.

En su revision del 2008, Biskup [4] indica algunas caracteristicas claves de los am-
bientes de produccion en los que intervienen los problemas de secuenciacion y que
tienen un alto uso del factor humano. Entre ellas destaca la preparacion de cada ma-
quina para llevar a cabo la operacion, su limpieza luego del procesamiento de un tra-
bajo, la operacién y el control de las maquinas, su mantenimiento planificado, la lec-
tura, entendimiento e interpretacion de la informacion de la maquinaria y todo tipo de
trabajos manuales, ya sea durante el tiempo de procesamiento regular o luego para co-
rregir errores. Biskup advierte que, en los casos en 1os que se procese por afios la misma
variedad de productos, los trabajadores sean los mismos, y las maquinarias no se mo-
difiquen, el efecto aprendizaje alcanza su maximo nivel, y ya no se observan mejoras
significativas. Sin embargo, cuando el ambiente de produccién cambia, ya sea por la
incorporacion de empleados sin experiencia, por nuevas inversiones, recambio de ma-
quinaria o renovacion de productos, el efecto aprendizaje vuelve a tener impacto. Otros
ejemplos de pequefias modificaciones en el sistema productivo en los que puede obser-
varse el fendmeno de efecto aprendizaje pueden ser, una actualizacion de un software,
un nuevo disefio del formato de documentos importantes como la lista de materiales o
una nueva organizacion del depdsito de piezas de repuesto.

Un aspecto clave para poder enlazar el efecto aprendizaje con los problemas de se-
cuenciacion es la forma de modelarlo. Biskup indica claramente dos opciones: el apren-
dizaje basado en la posicion y el enfoque basado en la suma de los tiempos de procesa-
miento. La primera implica que el aprendizaje se produce por la cantidad de veces que
los productos fueron procesados. En cambio, la segunda toma en cuenta el tiempo de
procesamiento de todos los productos que ya han sido procesados. Cada uno, mantiene
Biskup, tiene su propia validez.

A partir del trabajo de Biskup de 1999, se ha puesto mucha atencién en la secuen-
ciacion de operaciones con efecto aprendizaje (véase [5-14]). Todos ellos se refieren al
problema de secuenciacion con efecto aprendizaje en una sola maquina o en dos, ofre-
ciendo soluciones dptimas mediante reglas de secuenciacion.

La mayoria de los avances anteriormente descriptos no enfocan su atencion en el
problema flow shop con maltiples maquinas. En este trabajo se presenta un modelo de
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programacion matematica lineal mixto entero para resolver un problema de flow shop
con efecto aprendizaje, que tiene en consideracion la representacién del efecto apren-
dizaje de forma no lineal. Para ello, se aproxima la curva de aprendizaje propuesta en
[11] con restricciones lineales, las cuales se obtienen a partir de resolver un problema
no lineal continuo. En la experimentacion, se resuelven problemas de hasta 15 maqui-
nas y 8 trabajos con el modelo propuesto y se comparan los resultados con el problema
sin considerar el efecto aprendizaje. Este mismo problema fue abordado inicialmente
en [16], y aqui se propone una extension de ese trabajo al modificar la forma en que se
generaran los puntos iniciales utilizados para resolver el problema no lineal continuo.

La motivacion del enfoque adoptado en este trabajo es la misma que la adoptada en
[16], generar métodos de optimizacion capaces de aprovechar herramientas de software
lo mas bésicas posibles (del tipo de herramientas con las que suelen contar los planifi-
cadores de PYMES) para resolver problemas complejos como el problema mixto-en-
tero no lineal aqui considerado. Aunque en este caso, se propone seguir mejorando y
ajustando estos metodos respecto a los propuestos en [16].

2 Presentacion del problema y descripcion del modelo

El problema a resolver consiste en encontrar la secuenciacion 6ptima de N trabajos
gue van a ser procesados en M maquinas de forma tal, de conseguir el menor tiempo de
produccion total y considerando que los tiempos de produccién de cada trabajo no son
constantes, sino que existe el fendémeno de aprendizaje. El impacto de este fendmeno
es proporcional al tiempo de produccién acumulado, y dado que se trata de un problema
con productos distintos entre si, el tiempo de produccion acumulado para un producto
dado, sera dependiente de la secuencia pasada. Este fenémeno fue modelado original-
mente por Wang y otros [11] de la siguiente forma:

" N % xis
Pjk = Pjk (al2l=1plkx]]’ + ‘8) (_']_)

donde pj« es el tiempo de procesamiento considerando el efecto aprendizaje del trabajo
jenlamaquinak, p*j es el tiempo de procesamiento estdndar del trabajo j en la maquina
k, o y 8 son constantes que representan la proporcién del trabajo que puede ser elimi-
nada con el efecto del aprendizaje y la que no, respectivamente. Ademas, a y S, deben
cumplir & + = 1. La constante | (0 < | < 1) es una constante que indica la velocidad
de aprendizaje y mientras méas cercana sea a 0, mayor seré la rapidez de aprendizaje.
La variable x;; es una variable binaria cuyo valor serd uno si el trabajo j’ precede al
trabajo j y 0, en caso contrario. La consecuencia de utilizar la Ecuacion (1) como repre-
sentacion del efecto aprendizaje es que los tiempos de procesamiento reales variaran
entre el tiempo de produccién estandar como maximo y una proporcién £ de ese tiempo
de procesamiento como cota inferior. Una representacion grafica de la forma en la que
varia el tiempo de procesamiento real con el tiempo de produccion pasado puede en-
contrarse en la Figura 1.
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2.1 Modelo con efecto aprendizaje — Mixto-entero no lineal (MINLP)

El modelo real para resolver el problema previamente definido se indica a continua-
cion:

Conjuntos:
j: indice para los trabajos, j = 1, 2, ..., N
k: indice para las maquinas, k = 1, 2, ..., M

Parametros:

p*j: tiempo de procesamiento estandar del trabajo j en la maquina k
G: nmero arbitrariamente grande

o proporcion del trabajo que presenta efecto aprendizaje

B proporcidn del trabajo que no presenta efecto aprendizaje

I: coeficiente de aprendizaje

Variables:

Cmax. tiempo de finalizacion de todos los trabajos

Cik: tiempo de finalizacidn del trabajo j en la maquina k

pix: tiempo de procesamiento estandar del trabajo j en la maquina k

X;;: variable binaria que toma valor 1 si el trabajo j’ estd antes que j y 0, en caso
contrario

0,95
0,9 \

0,85

o
00

\

0,75
0,7
0,65
0,6

Proporcién del tiempo de produccion
estandar

0 100 200 300 400
Tiempo de producciéon pasado acumulado

Fig. 1. Curva de efecto aprendizaje (8=0,8 y a=0,2)
Funcion objetivo:

Min z = Cpgy (2)
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Restricciones:

Gk — Pk = G — (1 — xj’j)G Vij k(G#j) (3)
Xy +x =1 Vit G#J) (4)
Cik = Cjk—1 + Djk Vik #1 ()

Ci1 2 P vj (6)
Cmax = Cjim v @)

pjic = pji (X7 +B), vk (®)

Xj1 e{0,1}Vj#j"; cir,pjx 20 9)

La Ecuacion (2) indica que la funcion objetivo a minimizar es el tiempo total del
programa de produccion. La Ecuacidn (3) indica que el instante de inicio de un trabajo
debe ser posterior al de uno que se secuencid antes en la misma maquina. La Ecuacion
(4) indica que, si un trabajo j precede a otro j’, este Gltimo no puede preceder a j. La
Ecuacidn (5) sostiene que para que un trabajo sea procesado en una maquina, debe ser
procesado previamente en la maquina anterior de la secuencia tecnolégica. La Ecuacion
(6) expresa que el instante de finalizacion de todo trabajo secuenciado en la primera
maquina no puede ser menor que su tiempo de procesamiento. La Ecuacion (7) asegura
que el tiempo de finalizacion del programa de produccién sea el maximo de los tiempos
de finalizacién de cada trabajo en la dltima maquina. La Ecuacion (8) indica el valor
del tiempo de procesamiento real. Mientras que la ecuacion (9) representa las condicio-
nes de factibilidad.

Este modelo matematico tiene la dificultad de que la Ecuacion (8), en particular,
indica una dependencia exponencial entre las variables. De esta forma el modelo se
clasifica como mixto entero no lineal,. La intencién es, entonces, aproximar la curva de
aprendizaje de forma tal que el modelo resultante pueda ser un modelo de programacion
matematica mixto entero lineal. En la siguiente seccion, se explica el enfoque utilizado.

2.2 Modelo aproximado — Mixto-entero lineal (MILP)

La curva aprendizaje a aproximar es la expresada en (1), y considerando especifica-
mente la expresidn encerrada entre paréntesis, la misma puede expresarse de la si-
guiente forma:

Pjk = Pjr(¥) (10)

En la Ecuacion (10), la expresién no lineal entre paréntesis en (1) esta representado
por y. Esta variable auxiliar y representa el efecto aprendizaje que se pretende modelar.
Este efecto aprendizaje tal como se ve en (1) tiene una férmula exponencial, que impide
abordar el problema como un simple modelo mixto-entero lineal, entrando en los siste-
mas no lineales. Dentro de los problemas que esto genera, uno de los mas importantes
es el de la multimodalidad, lo cual implica la existencia de éptimos locales. En conse-
cuencia, resolver el problema de forma 6ptima exige métodos de optimizacién adecua-
dos que generalmente requieren un mayor esfuerzo computacional, derivando en una
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restriccion en la capacidad de resolucién de problemas flow shop de instancias media-
nas y grandes. Por eso se presenta la siguiente aproximacion para salvar esa compleji-
dad, representando de forma genérica la no linealidad en cuestion en la Ecuacion (11).

y=al*+f (12)

La Ecuacion (11) presenta la expresion genérica no lineal de (1). En donde a, Ay |
siguen teniendo el mismo sentido de ser constantes, y la variable x indica el exponente.
En nuestro caso, x reemplaza el tiempo de procesamiento acumulado en trabajos ante-
riores de la expresion (1). Dado que el valor de x depende de los trabajos secuenciados
previos, se la modelara en términos de los valores promedios. Para ello si se requiere
secuenciar N trabajos, el tltimo trabajo tendra un tiempo acumulado precedente de pro-
cesamiento promedio de (N — 1)p*, siendo p* el tiempo de procesamiento promedio de
los trabajos. Por lo tanto nuestra aproximacion de la funcion serd entre x =0y x = (N
—1).p*. Es asi que dicha aproximacion sera distinta si el problema a considerar tiene
una cantidad de trabajos a secuenciar distinta.

Para aproximar la curva de aprendizaje, se considerar el siguiente razonamiento: la
Ecuacion (8) deberia reemplazarse por otra expresion que sea lineal para que el modelo
resultante dé lugar a un problema de programacion lineal mixto entero. Sin embargo,
una propuesta alternativa consiste en aproximar la Ecuacion (11) por el mayor valor de
un conjunto de ecuaciones lineales de la siguiente manera:

y = max{yy, ¥, ¥3} (12)
y1=0a; —b.x (13)
Y2 = a; = by.x (14)
Y3 = az — bz.x (15)

Las ecuaciones (12-15) consideran un nimero arbitrario de tres ecuaciones a los fi-
nes de poder instanciar la propuesta, en donde a; > a, > a3y b, > b, > bs. Estas
constantes deberan elegirse de manera tal de poder minimizar el error producido por la
aproximacion. Nos ocuparemos de este tema luego en la Seccidn 2.3 de este trabajo. Si
bien las Ecuaciones (13), (14) y (15) son lineales, la ecuacién (12) continda sin satisfa-
cer las condiciones para desarrollar un modelo lineal. Aun asi, es posible reemplazar
las cuatro ecuaciones anteriores por las siguientes tres desigualdades (16), (17) y (18),
ya que es posible demostrar que alguna de las desigualdades serd activa:

y 2 a1 - bl.x (16)
y 2 az - bz.x (17)
y 2 a3 - b3.x (18)

Con estas tres ecuaciones se logra el mismo resultado que con las cuatro anteriores
(12-15). En conclusion, la Ecuacion (8) de nuestro modelo no lineal puede ser aproxi-
mada por las siguientes tres restricciones lineales:
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N
Pjx = p;k <a1 - bl-z p;kyl‘j> (19)
i=1

1

N

Pjx 2 P}‘k (az — b,. p;k}’ij) (20)
i=1
N

Pjx 2 P}‘k <a3 - bs-z p;k}’ij) (21)
i=1

De esta manera la curva de aprendizaje podra ser aproximada por tres funciones li-
neales tal como se muestra en la Figura 2:

1

3
8_ _§ 0,95
g = 0,9
B E 0,85
35 08
S 80,75
‘C S
ég 0,7
© 20,65
“ o6

0 100 200 300 400

Tiempo de produccion pasado acumulado
Recta 1 Recta 2 Recta 3 Efecto Aprendizaje

Fig. 2. Aproximacion de la curva de efecto aprendizaje

La determinacion del nimero de rectas a utilizar para la aproximacién de la curva de
efecto aprendizaje depende de la precision que se pretenda conseguir, para este trabajo
se proponen tres rectas. Para mayores detalles véase [16]. Esto permite un buen grado
de aproximacion, asi como también una correcta presentacion del enfoque de aproxi-
macion.

2.3 Estimacion de parametros

La cuestion radica ahora en asignar valores a los parametros a y b de las ecuaciones
(18-20) de forma de conseguir la mejor aproximacion posible. En primer lugar, dado
que todos los trabajos que se secuencien en la primera maquina no tienen efecto apren-
dizaje, la constante a; deberé tomar necesariamente el valor 1. Para determinar el resto
de los parametros se elige aproximar la curva real de efecto aprendizaje siguiendo el
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criterio de minimos cuadrados. Es decir, se elegiran a,, as, b1, b, y bs de forma tal que
se minimice la siguiente expresion:

i=3 Xi

> [ o=y 22)

i=1 Xi_q

La Ecuacién (21) indica la suma de tres integrales, las cuales estan definidas entre
dos valores de x, con Xo = 0y x3 = (N — 1).p*. El resto de los extremos de las integrales
surgen de la interseccion de las rectas. La funcién y representa la curva de aprendizaje
real y layi la recta que la aproxima en el tramo i. Minimizando esta expresion es posible
determinar los valores 6ptimos de los pardmetros para cada cantidad de trabajos a se-
cuenciar considerada. Para lograr resolver el problema planteado en (21) se plantea
utilizar un modelo de minimos cuadrados, el cual también queda no-lineal, pero en este
caso es un problema continuo (el detalle del modelo de minimo cuadrados puede en-
contrarse en [16], ecuaciones 21-27). Para resolver este problema, se propone utilizar
el mismo algoritmo que en Ferraro et al. [16], el cual utiliza el solver GRG de Excel.
Ese algoritmo, basicamente resuelve de manera iterativa a partir de puntos iniciales,
aquellos valores de a y b (para un nimero de rectas establecido) que mejor aproximen
la curva exponencial en cuestion. Como la gran mayoria de los métodos de optimiza-
cién no-lineal, GRG mejora sustancialmente su rendimiento si se le otorgan puntos ini-
ciales de buena calidad. Es aqui donde este trabajo incorpora mejoras respecto a [16].

En [16] para generar esos puntos iniciales se utilizé un muestreo aleatorio de una
distribucion de probabilidad ad hoc, la cual fue disefiada siguiendo el criterio de la
derivada segunda. Es decir, la funcion de probabilidad acumulada era proporcional a la
derivada segunda de la curva, de esta forma se pudo asignar mayor probabilidad a los
puntos cercanos al “codo” de la curva, lo cual es mas dificil de modelar con trazos
rectos, por lo que es razonable utilizar mayor cantidad de trazos rectos, mientras que la
parte del plateau de la curva exponencial no es necesario utilizar tantos trazos.

En este caso se utilizard una logica similar, pero considerando otro recurso de anali-
sis para modelar esos puntos iniciales. La funcion de probabilidad ad hoc en este caso
sera proporcional al radio de curvatura. El radio de curvatura es una magnitud que mide
la curvatura de un objeto geométrico tal como una linea curva, una superficie 0 mas en
general una variedad diferenciable embebida en un espacio euclideo. Intuitivamente, la
curvatura es una medida de la tasa instantanea de cambio de direccién de un punto que
se mueve en la curva: cuanto mayor es la curvatura, mayor es esta tasa de cambio. Para
una curva, la tasa de cambio es igual al radio del arco circular que mejor aproxima la
curva en ese punto y es el reciproco de la curvatura.

— (23)
T

La curvatura de una curva diferenciable puede definirse a través del circulo oscula-

dor, que es el circulo que mejor se aproxima a la curva en un punto, tal como lo esque-
matiza la Figura 3.
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Fig. 3. llustracion de radio de cu

rvatura para un punto “P”.

En caso que pueda escribirse y = f(x), de tal modo que para cada punto de la curva
exista un anico valor de x, como ocurre con el caso aqui estudiado, el radio de curvatura

se puede calcular simplemente como:

T
dx?
Y la curvatura es, por lo tanto:
azf
dx?

d

[1 +( dx)z]

[1 " (g)]

3
2

(24)

(25)

N W

Por lo tanto, se generd una funcién de probabilidad ad hoc utilizando la expresién

(25), la cual permite asignar mayores probabili
de la curva (donde la curvatura es maxima, y

dades a los puntos en el entorno del codo
el radio es minimo). Mientras que, en el

plateau de la curva, el radio de curvatura es tendiente a infinito, y en consecuencia, la

curvatura de esa parte es tendiente a cero (not
o nula).

3 Experimentos y resultados

A continuacion, se presentan los datos utiliza
luego, los resultados obtenidos.

ese que en una recta la curvatura es cero

dos para desarrollar los experimentos, y
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3.1 Datosy configuracion de experimentos

Para evaluar el nuevo modelo de aproximacién lineal basado en las rectas obtenidas
por radio de curvatura como puntos iniciales se procedio a resolver una serie de instan-
cias de problema de scheduling, considerando distinto nimero de maquinas y trabajos.
A saber, 3, 4y 8 trabajos, y 5, 10 y 15 maquinas, considerando las siguientes combina-
ciones (nxm): 3x5; 3x10; 5x5; 5x10; 8x15. Los tiempos de procesamiento estandar se
obtuvieron utilizando una distribucion uniforme [1;99], y un valorde oy p de 0,2 y 0,8,
respectivamente. Para este trabajo se consideraron 3 rectas para aproximar la curva ex-
ponencial de los tiempos de procesamientos reales (considerando efecto aprendizaje).
Se generaron 5 conjuntos distintos de datos para cada tamafio de problema.

Para resolver el modelo MILP (el cual considera la aproximacién lineal) se utilizé
como solver CPLEX y se model6 en Pyomo. Mientras que el modelo MINLP, se resol-
vié utilizando DICOPT como solver, y como lenguaje de programacion GAMS.

3.2 Resultados

Los resultados promedios obtenidos de los 5 conjuntos de datos para cada uno de las
instancias del problema estudiado se presentan en la Tabla 1. En esta tabla se presentan
en la columna “C,,, promedio MILP” los valores obtenidos por el método propuesto
aqui, es decir el método de aproximacidn lineal considerando las rectas obtenidas utili-
zando como puntos iniciales los definidos por el método propuesto de curvatura de la
curva; y en la columna “C,,,, promedio MINLP” los valores obtenidos por DICOPT.

Tabla 1. Resultados de los experimentos de optimizacion obtenidos por el método de aproxi-
macion lineal y por el modelo MINLP original, columnas “C,,,,, promedio MILP” y “C,,,,, pro-
medio MINLP”, respectivamente.

Instancias (nxm) Cynax Promedio MILP Cynax Promedio MINLP
35 346 346
3x10 612 612
5x5 425 425
5x10 704 704
8x15 1062 1062

De la Tabla 1 se observa que en todos los casos los valores de ambas columnas
coinciden. Esto permite asegurar que ambos enfoques convergen al 6ptimo del pro-
blema, ya que al tratarse de un problema MINLP convexo DICOPT encuentra el 6ptimo
del problema (se configurd la corrida para que asi sea). Por lo tanto, el método de apro-
ximacion propuesto, para los casos evaluados, también encontro la solucion 6ptima.
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Tabla 2. Tamafio de los problemas MINLP resueltos en términos de variables, restricciones
y tiempos de CPU.

Instancias (nxm)  Nro. Var. Disc. Nro. Var. Con. Nro. Restricciones T CPU

3x5 6 37 81 <1seg
3x10 6 67 156 <1seg
5x5 20 71 195 <1seg
5x10 20 121 370 0.1 seg
8x15 56 297 1256 2 seg

En las Tablas 2 y 3 se presentan los tamafios de los modelos en términos de variables
discretas, continuas y restricciones, junto con los tiempos de CPU utilizados. La table
2 recopila los datos de los modelo MINLP, y la Tabla 3 de los modelos MILP con el
ajuste de nuevas ecuaciones. Al comparar ambas tablas, se observa que no hay una
diferencia sustancial entre ambos modelos, ya que no se definen nuevas variables al
pasar al modelo MILP sino que se agregan mas restricciones. En cuanto a los tiempos
de CPU, se observa que corren en tiempos similares.

Tabla 3. Tamafio de los problemas MILP resueltos en términos de variables, restricciones y
tiempos de CPU.

Instancias (nxm)  Nro. Var. Disc. Nro. Var. Con. Nro. Restricciones T CPU

3x5 6 37 84 1seg
3x10 6 67 189 1seg
5x5 20 71 225 1 seg
5x10 20 121 425 1 seg
8x15 56 297 1384 1seg

4 Conclusiones

En este trabajo se estudié un enfoque de modelado por aproximacion lineal para un
problema Mixto entero no lineal de scheduling en configuraciones flow shop. Puntual-
mente, el efecto aprendizaje considerado es del tipo past-sequence dependent. EI mé-
todo propuesto permite abordar el problema de manera apropiada, generando solucio-
nes de buena calidad.

Como futura linea de trabajo, siguiendo la motivacion central del trabajo de desarro-
Ilar métodos de resolucion que permitan resolver este tipo de problemas con la menor
infraestructura de célculo posible, tanto en recursos de software como en recursos hu-
manos, se propone avanzar en el abordaje de problemas de mayor tamafio y para ello
desarrollar de métodos heuristicos que puedan contemplar consideraciones particulares
de la curva de aprendizaje. En este sentido resultan interesante explorar enfoques que
puedan considerar el resultado de la literatura para el caso single-machine en donde la
regla de despacho SPT (Shortest processing time) asegura el 6ptimo. En consecuencia,
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resultaria interesante analizar posibles extensiones y alternativas de esa regla de despa-
cho para el caso con mas de una maquina como el flow shop aqui considerado.
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