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RESUMEN de la Tesis de Carmen Leticia Garcia Mata, presentada como requisito parcial
para la obtencién de grado de Doctorado en Ciencias, Mexicali, Baja California, Octubre 14
del 2016.

PLANIFICACION DE TAREAS PARA LA ETAPA DE GRABADO DE SISTEMAS DE

MANUFACTURA DE SEMICONDUCTORES MEDIANTE UN ENFOQUE HIBRIDO BASADO
EN ANSWER SET PROGRAMMING Y PROGRAMACION CON RESTRICCIONES

Resumen aprobado por :

Dra Larysa Burtseva Dr. Victor Hugo Yaurima Basaldta
Directora de Tesis Codirector de Tesis

La planificacion de tareas y la optimizacion de planes ha sido un tema central de investigacion en el
area de computacion. En particular, el cada vez mas demandante y sofisticado mercado de los
sistemas de manufactura de semiconductores, requiere cada vez mas y mejores planes. La
simplicidad del planteamiento tedrico de un problema de planificacién de tareas, no permite entrever a
primera vista, como la solucion de este problema se torna rdpidamente intratable conforme la entrada
crece. Desde hace més de medio siglo, se han propuesto humerosas teorias y técnicas provenientes
desde areas tan dispares como Investigacion de Operaciones, Razonamiento Automatizado vy
Computo Inteligente para la solucién de este tipo de problemas. Algunas de las técnicas mas
eficientes son las maquinas de inferencia genéricas basadas tanto en logica proposicional como en
otras légicas, incluidas la légica monoténica. Las maquina mas exitosos, estan basadas en DPPL y

su extension CDCL y pueden resolver problemas con miles de variables y millones de reglas.

En esta tesis se explora el uso de metodologias y motores de inferencia basados en ldgica no
monotonica para la solucién de problemas de planificacién de tareas en sistemas de manufactura.
Para demostrar su aplicabilidad en problemas de planificacién, se presenta el modelado y solucién de
un problema de planificacion de tareas y optimizacién del plan para un Sistema Automatizado de
Grabado (AWS) de una empresa de semiconductores. El modelado del problema y su solucién se
realizan con un enfoque hibrido basado en Answer Set Programming y Programacién con
Restricciones, ASP modulo CSP. Los resultados obtenidos, en su mayoria, son comparativamente

mejores que con los paradigmas MILP y CSP sin ASP.

Palabras clave: Answer Set Programming, Planificacion de Tareas, Problemas Combinatorios, Razonamiento No-

Monoténico, Programacion con Restricciones, Sistemas de Manufactura



ABSTRACT of the thesis, presented by CARMEN LETICIA GARCIA MATA, in order to obtain
the DOCTOR IN SCIENCE DEGREE in COMPUTER SCIENCE. Mexicali, Baja California,
México, October 14, 2016.

SCHEDULING FOR THE WET-ETCH STAGE SEMICONDUCTOR MANUFACTURING
SYSTEMS USING A HYBRID APPROACH BASED ON ANSWER SET PROGRAMMING
AND CONSTRAINT PROGRAMMING

Abstract

Scheduling and Optimization has been a central research theme in the area of computing. In
particular, the increasingly demanding and sophisticated market for semiconductor
manufacturing systems, requires increasingly better plans. The simplicity of the theoretical
approach of most scheduling problems, does not allow at first glance that the solution of this
problem quickly becomes intractable as the input grows. For over half a century, researchers
around the world have proposed numerous theories and techniques derived from so disparate
areas such as Operations Research, Automated Reasoning and Soft Compuing to solving this
kind of problem. Some of the most efficient techniques are generic inference machines based
on both, propositional logic and other logic, including monotonic logic. The ones most
successful are those based in the DPPL/CDDL algorithms, and can solve problems with

thousands of variables and millions of rules.

This thesis investigates the applicability of methodologies and inference engines based on
non-monotonic logic to solve scheduling and optimization problems in manufacturing systems
through solution of a practical problem in semiconductor industry. The application consisted
in modeling and solving a scheduling and optimization problem for an Automated Wet-etch
System (AWS) of a semiconductor company with an hybrid approach based on Answer Set
Programming and Constraint Programming approach (ASP module CSP). The results, in
most cases, are comparatively better than the MILP paradigm and the CSP paradigm.
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Capitulo 1

INTRODUCCION
1.1 Motivacién

El valor del mercado global de la industria de manufactura de semiconductores en 2015 fue de $332
billones de délares (equivalentes a $6 billones 424,200 millones de pesos mexicanos, al tipo de cambio
19.35 del 12 de sept. Del 2016). Ademas, se tienen firmes expectativas de que continle creciendo

rapidamente los préximos cinco afios, puesto que el uso de electronicos permea cada vez mas en todos
los ambitos de nuestra vida (reportsnreports.com). La enorme demanda de estos dispositivos, deviene
en una presion inmensa para los fabricantes de semiconductores para que incrementen la variedad de

productos y reduzcan sus tiempos de entrega.

En este tipo de empresas, las 6rdenes de producciones pueden variar bruscamente desde érdenes
que demandan un alto volumen de productos no muy variados, hasta érdenes en los que se requiere un
volumen bajo de una inmensa variedad de productos. Esta variacion en el tipo de 6rdenes hace que el
problema de produccién de semiconductores sea extremadamente complejo y obliga al disefio de

plantas de manufactura flexibles.

Las fuerzas del mercado y lo complejo del proceso de manufactura han provocado que la
industria se esté moviendo rapidamente hacia sistemas de manufactura automatizados para resolver el

problema de acortar los tiempos de entrega del producto y reducir los costos de manufactura.

Una parte esencial de estos sistemas automatizados es el planificador del proceso de produccion.
Frecuentemente, el planificador consta de al menos dos médulos que operan de manera jerarquica. Uno
de estos mddulos es denominado el planificador general y es el que establece qué tareas ejecutar.
Dependiendo el grado de integracion del sistema automatizado, el planificador general integra en su
base de conocimiento informacion relativa a los distintos niveles de produccion, como por ejemplo:
cadena de productores, almacén, ventas, etc. EI otro mddulo del planificador es el planificador de
tareas (scheduler), y su funcién consiste en especificar como ejecutar las tareas encomendadas, usando

un nimero limitado de recursos y una cantidad limitada de tiempo.

El tema del disefio de un planificador general queda fuera del ambito de interés de esta



investigacion, por ello, nos concentraremos exclusivamente en el planificador de tareas. Aunque
efectivamente el disefio de un planificador general es un problema de mayor complejidad, no por ello el
disefio del planificador de tareas implica un esfuerzo trivial. A continuacion se detallard un breve
desarrollo historico en el que se da cuenta acerca de la complejidad del problema, los enfoques, teorias
y técnicas tejidas alrededor de este problema y otros similares que comparten caracteristicas en comdn

y que inclusive han generado el desarrollo de nuevos campos de investigacion.

La investigacion de planificacion de tareas puede ser trazada hasta inicios del siglo XX con el
trabajo seminal de Gantt quién cred innovadoras graficas de control de produccion y cred también
muchas otras graficas que daban una visién del sistema de manufactura y median diferentes variables

que afectan el desempefio de los sistemas de manufactura.

Durante los afios 40 del siglo pasado Dantzig invento el algoritmo simplex, el cual es una técnica
general y extremadamente poderosa para resolver problemas de programacion lineal y es considerado
como probablemente el mejor algoritmo que haya sido inventado puesto que resulta aplicable a
multiples y complejos programas de planificacion y optimizacion. Es también gracias a este algoritmo
que se considera a Dantzig como el padre fundador de la Programacion Lineal. Para un estudio mas
detallado acerca del algoritmo simplex, remitimos al lector al articulo fundamental de Programacion
Lineal en el cual Dantzig (1955) discute cuestiones acerca de la solucion de problemas dificiles de

programacion lineal e implementacion de su destacado algoritmo.

La importancia de la investigacion de Dantzig puede ser ponderada desde dos puntos de vista: 1)
Desde el punto de vista de planificacion y optimizacion, puesto que su algoritmo simplex y variantes de
éste son utilizadas actualmente por multiples lenguajes de modelado y sistemas de software, y
consistentemente resuelven problemas conteniendo miles de variables y restricciones 2) Desde el
punto de vista de teoria de complejidad, porque también en esta area Dantzig realizo trabajo pionero
que fue muy util para el posterior desarrollo del area de complejidad, ya que propuso un buen nimero
de técnicas para expresar varios tipos de restricciones complejas como sistemas de desigualdades
lineales, restringiéndolas ademas a valores enteros (Dantizig, 1960).

Sin embargo, no fue sino hasta finales de los afios 50 y principios de los afios 60 del siglo
anterior, con el adviento de las primeras computadores, que se formalizé la investigacidn en esta area.
Por cuestiones de brevedad, solo resaltaremos los logros mas importantes que sentaron las bases
tedricas de planificacion de tareas. En el area de planificacion de tareas, se desarrollaron varios



algoritmos para problemas de secuenciamiento, como por ejemplo, la regla de Johnson para el
problema de taller de maquina, la regla para minimizar la méaxima latencia (earliest due date, EDD) y
la regla para el procesamiento del tiempo mas corto (Shortest Processing Time, SPT) y la regla para

minimizar el tiempo de flujo promedio (Herrmann, 2006).

También durante los afios 50 del siglo pasado, se disefiaron veloces algoritmos para resolver
diferentes problemas de optimizacion, tales como disefio de circuitos para computar funciones
booleanas, problemas de teoria de grafos y el clasico, el problema del vendedor (Traveling Sales
Person, TSP), que basicamente consiste en encontrar la trayectoria Hamiltoniana mas corta en un grafo

de vértices ponderados.

Pronto fue notado que aunque todos estos problemas son teéricamente solubles, puesto que solo
tenian que explorar un espacio de solucién finito, en la préctica son intratables porque conforme el
tamafio de los datos de entrada crece, el espacio de solucion crece también rapidamente de manera

exponencial.

Desde entonces, la nocion complejidad de tiempo fue definida como la posibilidad de
“explosion combinatoria”, lo que conlleva a una ineficiencia extrema y la imposibilidad préactica de

utilizar algoritmos de busqueda de fuerza bruta para la solucién de estos problemas.

Fueron precisamente los problemas combinatorios los que de manera crucial lograron que los
investigadores desplazaran su atencion desde coémputo efectivo hacia coOmputo adecuado. Fueron
también los problemas combinatorios los que marcaron la diferencia entre algoritmos eficientes e
ineficientes. Para mas detalles acerca del desarrollo teérico de ciencias computacionales se aconseja la
lectura de los articulos de Karp (1986), Garey & Johnson(1979) y Johnson (2012).

Hartmanis & Stearn(1965) formalizaron el concepto de complejidad de tiempo y ademas notaron
que los mejores algoritmos para la solucion de dificiles problemas combinatorios tenian también

complejidad de tiempo exponencial.

Posterior a los trabajos de Hartmanis & Stearn, la comunidad cientifica de computacion continu6
trabajando arduamente buscando un algoritmo general que resolviese problemas con complejidad
exponencial. Este optimismo declind bruscamente después que Cook (1971) definié formalmente en
su trabajo seminal, las clases de lenguajes P y NP y demostré que el problema SAT es NP-complete.
En este trabajo, Cook establecié también la cuestion: ;es P=NP o es P£NP?. La respuesta atin no ha
sido encontrada hasta la fecha, pero sigue siendo motivo de enorme investigacion porque tiene

10



profundas implicaciones en muchos campos de aplicacion, especialmente en el tema de seguridad

informatica.
Otra investigacion de relevancia relacionada con este tema de investigacion, es la realizada por

Karp(1972), quien demostrd que las versiones de decision de muchos problemas de optimizacion bien
conocidos pertenecen a la clase complejidad NP-complete.

Las implicaciones de los trabajos de Cook (1971) y Karp(1972) resultan relevantes para todos los
problemas combinatorios, en especial para el problema de satisfabilidad, SAT, y los problemas de
decision, porque implican, que a menos que P=NP, no existe un algoritmo eficiente para la solucion de

estos problemas.

Estos dos trabajos tuvieron un impacto dual en la comunidad de investigacion de ciencias
computacionales. Por un lado, ciertos grupos de investigacion dirigieron su atencion hacia el area de
Teoria de Complejidad, buscando comprender la estructura de los problemas NP. Otros grupos de
investigacion se dieron a la busqueda, no ya del algoritmo mas eficiente, sino a la blsqueda de

algoritmos aproximados que resultaran convenientes para aplicaciones practicas.

Por otra parte, otro grupo de investigadores del area de razonamiento automatizado buscaban
concretar el suefio de construir maquinas de razonamiento automatico. Aunque los primeros intentos
pueden trazarse hasta Leibniz, la primera vez que se establecié como un problema formal fue debido a
Hilbert con su planteamiento conocido como el problema Entscheidungs (Hilbert & Ackerman, 1928).
El problema plantea si es posible encontrar un procedimiento que dada cualquier expresion légica

permita decidir mediante un namero finito de operaciones su validez o satisfabilidad.

La respuesta al problema de Hillbert fue negativa y fue demostrada por Turing (1936) mediante el
problema de interrupcién (halting problem); en tanto Church(1936) lo demostré mediante el calculo
lambda. No obstante, si el conjunto de modelos se restringe a satisfacer solamente ciertas teorias
especificas, el problema es decidible.

Uno de los métodos que resultd exitoso para construir pruebas de teoremas, es el principio de
resolucion de Robinson (1965), el cual construye las pruebas mediante refutacion. EI método result6
convenientemente adecuado para construir probadores automaticos de teoremas. Sin embargo, tiene un
inconveniente: la resolucion siempre confirma o refuta una sentencia, pero no obtiene conocimiento

nuevo y solo aplica a disjunciones de literales (Luckham, 1967). Estas caracteristicas hacen que el

11



método de resolucion sélo sea aplicable a bases de conocimiento y preguntas conformadas por

disjunciones.

Otra problema interesante que finalmente llevé al desarrollo de una de las maquina més exitosas
de inferencias para la resolucién automatizada, es el problema de satisfacibilidad, mas conocido como
SAT. El objetivo en este problema es que dada una sentencia o un conjunto de sentencias en su forma
conjuntiva normal y utilizando un algoritmo de busqueda con retroceso (backtracking), determinar si
la sentencia es satisfacible o no. EIl problema es resuelto por el algoritmo conocido como DPPL, cuyo
nombre proviene de los investigadores que disefiaron el algoritmo: Davis, Putnam, Logemann y
Loveland (Davis & Putnam, 1960) (Davis et al., 1962). El algoritmo de busqueda es un procedimiento
de ramificacion sistematico y completo que poda el espacio de busqueda en base a clausulas

falsificadas.

A poco mas de 50 afios de su creacion, DPPL y sus versiones extendidas, CDCL (Conflict-Driven
Clause Learning) (Marques-Silva & Sakallah, 1999), son los algoritmos bésicos que conforma la
mayoria de los modernos motores de blsqueda basados en SAT. La eficiencia de los actuales
resolvedores SAT recae en extensiones y mejoras que se han agregado durante todas estas décadas,
entre las cuales se incluye la unidad de propagacion, los mecanismos de aprendizaje, estrategias de
reinicio aleatorias y deterministicas, mecanismos para borrar clausulas y heuristicas de busqueda

inteligente.

Aungue los resolvedores SAT son altamente eficientes en la solucién de muchos problemas
combinatorios relacionados con problemas practicos de muchas areas, también tienen una deficiencia:
puesto que estan basados en ldgica monotonica, no son adecuados para representar conocimiento

dinamico y contradictorio.

En una linea de investigacion relacionada, surgié la investigacion de diversas logicas,
comunmente agrupadas bajo el término de ldgicas no monotonicas. Las primeras investigaciones
relevantes al tema surgieron a mitad del siglo pasado, y son atribuidas a McCarthy(1959), pero no fue
hasta finales de los afios 80 de ese mismo siglo, que se logrd desarrollar una semantica lo
suficientemente simple y eficiente para ser automatizada. Esta teoria es la Semantica del Modelo
Estable (Stable Model Semantic, SME), es autoria de Gelfond & Lifschitz(1988) y supuso un punto de
inflexion a partir del cual la investigacion en el area crecié enormemente. Unos pocos afios despues

fue identificada como un nuevo paradigma al cual se le denomind Answer Set Programming (ASP).
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Desde entonces se han desarrollado numerosos y eficientes motores de inferencia para ASP, tales como
Smodels, DLV, Cmodels, Pbmodels, Clasp y DLV-Hex.

ASP tiene aplicabilidad en multitud de areas, como por ejemplo planificacion, ruteo, satisfaccion
de restricciones, robdtica, diagndstico, analisis de seguridad y un largo etcétera. Ello gracias a que la
fecha existen numerosas extensiones e integraciones de ASP con otros paradigmas como por ejemplo
Problemas con Satisfaccion de Restricciones (Constraint Satisfaction Problem, CSP), ldgica difusa,
logica de descripciones (Description Logic, DL), satisfacibilidad de Teorias de Mddulo (Satisfiability
Modulo Theories, SMT).

SMT surge en el campo de SAT como una generalizacion de este Gltimo, y también como un
método para combinar SAT con otros paradigmas. Posteriormente fue adaptada en la comunidad de
ASP. Recientemente ha sido propuesto un nuevo lenguaje llamado ASPMT (Bartholomew & Lee,
2014), basado también en la Seméantica del Modelo Estable. ASPMT es, a su vez, una generalizacion de
ASP. La méaquina de inferencias de ASPMT, la cual hasta la fecha es un prototipo basada en una serie
de resolvedores: el compilador de ASPMT, f2Ip, gringo y Z3, es un lenguaje declarativo de alto nivel

que permite computo eficiente con nimeros reales y generacién de planes con cambios continuos.

En resumidas cuentas, la automatizaciébn de sistemas de manufactura para fabricas de
semiconductores y en particular el desarrollo de planificadores y schedulers para su proceso de
produccidn representan un reto tedrico y tecnolégico formidable. Afortunadamente, actualmente existe
un amplio abanico de métodos para resolucion de problemas complejos. La metodologia basada en
sistemas de inferencia parece especialmente bien situada para resolver este tipo de problemas.

1.2 Planteamiento del Problema

En esta tesis se presenta el modelado y solucion de un problema de planificacién de tareas y la
optimizacién del plan resultante para una Estacion de Grabado de Obleas (Automated Wet-Etch
Station, AWS) de una empresa de semiconductores. EI problema de planificacién consiste en
determinar la secuencia de lote de obleas en cada bafio. La funcién objetivo es la minimizacion del
makespan (donde makespan es el tiempo que se tardan en ejecutar los procesos en todas las maquinas a
las son asignado). De acuerdo al proceso de produccion, todos los trabajos deben ser procesados

secuencialmente en todas las maquinas, iniciando siempre en la primer maquina y terminando en la
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altima. Los trabajos son ininterrumpibles. Las maquinas representan un conjunto de bafios quimicos y
bafios de agua dispuestos alternadamente. EIl plan resultante tiene que cumplir con restricciones
estrictas en el sentido de que una vez que un trabajo termine su procesamiento en un bafio quimico,
inmediatamente después debe ser asignado al siguiente bafio de agua. Los bafios de agua fungen
también como almacenamiento temporal hasta que se libere el siguiente bafio quimico. Se asume que

los bafios no requieren de ningln tipo de reinicio (setup) y que no hay rupturas asociadas con éstos.

Aungue en sistemas reales de manufactura, los lotes son movidos entre los bafios por uno 6 méas
robots, en esta investigacion se simplifica el problema, considerando que la velocidad del robot es
constante y los tiempos de traslado son tan pequefios en relacion con la duracion de los procesos, que
es despreciable y no tomada en cuenta. Ademas, dado que los tiempos de operacidn de estos robots son
del orden de milisegundos, y el lenguaje ASP, con el cual se resolvera el problema, solo opera con
nameros enteros, por lo tanto no es posible disefiar programas ASP que incorporen informacién que

requiera el manejo de nimeros reales.

Dadas las caracteristicas y restricciones, el problema de planificacion consiste en determinar la
secuencia de lote de obleas en cada bafio. La meta es la minimizacion del makespan. Ademas, el
problema puede ser descrito como un Problema de Planificacién de Estaciones de Taller de Flujo
Seriales Multiproducto con Politicas ZW/NIS y LS/NIS

Puesto que los problemas de planificacion de tareas son motivo de investigacion cientifica al
menos desde los afios 40 de la anterior centuria, existen multiples métodos para el modelado y solucion
del problema. Entre los més empleados, podemos citar los métodos exactos utilizados en Investigacion
de Operaciones, tales como los enumerativos, de ramificacion y acotamiento (branch and bound),
programacion dindmica, programacion entera y lineal (linear and integer programming), etc. Dentro
de los métodos no exactos estan los métodos heuristicos y los metaheuristicos (légica difusa, redes
neuronales, algoritmos genéticos, etc.). Alternativamente, existen otros métodos para la solucion de
problemas de planificacion de tareas provenientes del &rea de razonamiento automatizado. Estos
métodos se puede clasificar en: a) basados en ldgica monotonica (ej. SAT, ) y los que estan basados en
I6gica no monotdnica como ASP.

Para la solucion del problema de planificacion y optimizacion, seleccionamos las metodologias
no monotdnicas, especificamente el lenguaje ASP y extensiones y/o integraciones que sean necesarias,

en conjunto con el motor de inferencias Clingo. La seleccion de este lenguaje resulta conveniente
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porque el modelo matematico puede ser representado casi directamente con ASP, gracias a la alta
expresividad del lenguaje. Su base tedrica monotonica, facilita el razonamiento con conocimiento
incompleto y contradictorio. Ademas, considerando que actualmente existe una tendencia al disefio de
sistemas de manufactura basados en el conocimiento, resulta estratégico adelantarse al futuro e iniciar
desde ahora la construccion de los planificadores (que son la parte esencial de cualquier sistema de

manufactura automatizada) mediante técnicas basadas en el conocimiento.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Investigar el uso de ASP en el disefio, implementacion y solucion de problemas de planificacion. En
particular, el objetivo es modelar y resolver un problema de planificacion de tareas y optimizar el plan
resultante para una AWS de una empresa de semiconductores.

1.3.2 Objetivos Especificos
I. Realizar la optimizacion del plan (schedule) mediante la minimizacion del makespan.

ii. Medir la capacidad del motor de inferencias Clingo en la solucion de problemas con

explosion combinatoria, como lo son los problemas de planificacion.

ii. Analizar y seleccionar algun otro de los modulos que conforman la serie de motores de
inferencia hibridos de ASP para modelar y resolver el problema con un enfoque ASP
hibrido, como por ejemplo el médulo que permite integrar Programacién con

Restricciones y ASP.

iv. Comparar los resultados obtenidos con ASP y ASP hibrido con respecto a los resultados
obtenidos con los paradigmas de Programacion con Restricciones y MILP publicados
por Zeballos et al. (2011) y Bhushan & Karimi (2003).

1.4 Metodologia

Se realizé una busqueda, seleccion y anédlisis de |iteratura interdisciplinaria a

fin de identificar la metodologia que se est4d empleando actualmente para la
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solucion de problemas de schedul/ing en sistemas de manufactura. Puesto que el
objetivo de esta investigacion también esta dirigido a identificar, seleccionar y
analizar metodologias y tecnologias emergentes que resulten adecuadas para resolver
el problema en cuestion, también se realiz6 una busqueda bibliografica y revision
del estado del arte en el é&rea de Representacion del Conocimiento y Razonamiento
(Knowledge Representation and Reasoning, KRR, en particular, la busqueda se
dirigio hacia la subarea de Razonamiento Automatico y solucion de problemas

combinatorios complejos.

La seleccion de estas areas de estudio estan fundadas en el hecho de que hay
una fuerte tendencia al desarrollo de Sistemas de Manufactura Avanzados basadas en
el conocimiento y es necesario identificar tecnologias prometedoras que permitan

desarrol lar este tipo de sistemas.

La instancia del problema seleccionado se basé en datos de un sistema del tipo
AWS de una fabrica de semiconductores publicado por Zeballos et al. (2012). La
estrategia para la seleccion de esa instancia en particular del problema se fundé
en que dicho investigador resolvio el problema con un método proveniente también

del area de Razonamiento Automatico.

Una vez identificada la metodologia y tecnologias emergentes méas adecuadas
para la solucion del problema de schedul ing seleccionado, se procedié a seleccionar
la maquina de inferencias que se wutilizaria para encontrar los modelos o
soluciones. Durante esta etapa se instalé y prob6 la operacion de algunas maquinas

de inferencias mediante la solucion de diversos ejemplos.

Ya con la seleccion de la maquina de inferencias, se procedié a modelar,
representar 'y resolver el ©problema en cuestion mediante aproximaciones,
incrementado progresivamente el nimero de trabajos y el numero de maquinas. Se
sigui6 este método en la solucion del problema, debido a que al tratarse de un

problema combinatorio, conforme se incrementa el nimero de variables, el nimero de
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posibles combinaciones crece exponencialmente. Entonces, el modelo disefiado para un
problema menor tamafio, no funciona igual cuando el tamafio del problema se
incrementa, ya que el tiempo necesario para la solucion de un problema con méas
variables, crece enormemente, y para efectos practicos, el tiempo necesario para
encontrar la solucion 6ptima es inadmisible. Entonces, se fue refinando el modelo,
delimitandolo para reducir el espacio de blsqueda y encontrar una solucidon en

tiempo polinomial.

Uno de los enfoques que se sigui6 para refinar el problema fue el de generar
el espacio de busqueda mediante rangos. Es decir, en lugar de generar las
combinaciones para cada bafio independientemente de su posicion dentro de la
secuencia ordenada de procesamiento, se explot6 precisamente esta caracteristica
para generar el rango de combinaciones para cada bafio dependiendo de la posicion
que le corresponda dentro de la secuencia. Este enfoque permitié reducir hasta en
un 99.5% el porcentaje de combinaciones, permitiendo resolver problemas con un

mayor numero de trabajos y bafios.

Pero esta modificacion no fue suficiente para resolver las instancias del
problema que se habfa planteado inicialmente, se procedié entonces, a analizar que
otras extensiones o integraciones de paradigmas a ASP tenfan las cualidades que nos
permitirian resolver el problema planteado. Como resultado de este analisis se
selecciond el paradigma ASP modelo CSP, el cual es una combinacion de ASP vy
Programacion con Restricciones. La utilizacion de un enfoque hibrido como el
propuesto, resulta conveniente para la solucion del problema tema de esta
investigacion, porque este tipo de problemas son NP-hard y tienen un espacio de
busqueda enorme. Por otro lado, el cuello de botella de ASP es la etapa de
instanciacion, especialmente para problemas con datos masivos. En cambio, bajo el
paradigma CSP es posible resolver problemas con variables globales y estéan

optimizados para trabajar con datos masivos.
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Una vez seleccionado el paradigma y resolvedor hibrido ASP + CSP, se procedi6

a modelar e implementar el problema bajo este nuevo enfoque.

|.5 Esquema General de la Tesis

Capitulo 1. En este capitulo se presenta la motivacion que dio origen a esta tesis. También se hace el
planteamiento del problema, los objetivos generales y especificos y por Gltimo se detalla sucintamente
cual fue la metodologia empleada para la solucién del problema

Capitulo 2. Describe las caracteristicas de los problemas combinatorios, y la influencia que el estudio
de estos problemas ha tenido en el desarrollo tedrico de computacion en general, y en particular como
la busqueda a la solucidn de este tipo de problemas ha impulsado la creacidn de diversas maquinas de
inferencias basadas en distinto tipo de maquinas.

Capitulo 3. Estudia los diferentes modelos de produccién para ambientes estaticos y se plantea como
denotar y clasificar este tipo de problemas. En este capitulo se analiza la complejidad de los algoritmos
de planificacion de tareas y optimizacion.

Capitulo 4. Describe las taxonomias que existen para la descripcion de problemas de replanificacion.
Se propone una combinacién de dos de estas taxonomias y en base a esta clasificacién, se presenta un
analisis del estado del arte sobre replanificacion.

Capitulo 5. Se presenta la descripcion formal del problema de planificacion de tareas para un AWS de
un Sistema de Manufactura de Semiconductores y como se tradujo este modelo en el lenguaje
declarativo para representacion del conocimiento, ASP.

Capitulo 6. Se discute a profundidad los resultados computacionales obtenidos, describiendo las
diferentes aproximaciones que se hicieron al problema utilizando diferentes estrategias y enfoques. Se
presenta también una comparacion de los resultados obtenidos en esta investigacion con los resultados
obtenidos por otros investigadores que utilizaron la metodologia de Programacion con Restricciones y
MILP.

Capitulo 7. Se discute con mas amplitud las estrategias que se siguieron para resolver el problema,
cudles fueron las dificultades que se tuvieron para la solucion del problema y como se solventaron

éstas. Se justifica la razén por la cual fue necesario resolver el problema con un enfoque hibrido
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basado en ASP+CSP.

Capitulo 8. Plantea diversas lineas de accidn que se pueden seguir para extender la solucion del
problema de planificacion de tareas resuelto, tanto desde el punto de vista conceptual como desde el
punto de vista de utilizar metodologias de reciente creacién, proponiendo especificamente cuales serian

estas tecnologias y por qué seria conveniente su utilizacion.

Capitulo 2

SISTEMAS BASADOS EN EL CONOCIMIENTO

Las nuevas tendencias en el disefio e implementacion de sistemas avanzados de manufactura se basan
en un modelado estructurado, cuya piedra angular es el conocimiento. En este enfoque se utilizan
frecuentemente metodologias que permitan analizar, estructurar y crear bases de conocimiento y

sistemas de razonamiento automatico (Borgo & Leitao, 2004), (Negri et al., 2015).

Las tecnologias basadas en conocimiento son cada vez mas necesarias para resolver problemas en
areas muy dispares. Actualmente muchas grandes industrias estan considerando el uso de instrumentos
semanticos en el modelado de problemas sobre dominios complejos para resolver problemas del mundo
real. Como una respuesta a esta necesidad, recientemente se han desarrollado un conjunto de poderosos
métodos y técnicas del area de representacion del conocimiento y razonamiento (Knowledge
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Representation and Reasoning, KRR) (Harmelen et al., 2008), (Davis & Marcus, 2015).

En este capitulo se discutiran brevemente los antecedentes, ventajas y limitaciones de l6gica
clasica para el disefio de razonadores automatizados. La discusion se extendera al anélisis de ldgica no
monotonica y bases teoricas de los modernos razonadores automatizados basados tanto en logica

clasica como en l6gica no monotonica.

2.1 Delimitacion del Area de Al y Retos en su Aplicabilidad

En la literatura no existe una definicion de inteligencia que sea aceptada de manera unanime. En
cambio, la mayoria de los investigadores del area de inteligencia artificial estan de acuerdo en que una
de las caracteristicas que debe reunir una entidad inteligente es la capacidad de adaptabilidad y la
capacidad de resolver los problemas nuevos que se le presenten (Kanazawa, 2004). Es decir, se acepta
que la inteligencia de un ente esta relacionada directamente con la adaptabilidad del individuo al medio
ambiente. Relacionar la inteligencia con la adaptabilidad tiene sentido, puesto que adaptarse implica

percibir, analizar informacion, sacar conclusiones, planificar y actuar en consecuencia.

Desde el punto de vista de inteligencia artificial hay dos definiciones de inteligencia: a)
inteligencia general (General or Strong Al) , y b) inteligencia débil (Weak Al) (Proudfoot, 2011),
(Goertzel, B., 2007). Mientras que los investigadores en el area de inteligencia débil solo pretenden
desarrollar entidades o sistemas capaces de comportarse “inteligentemente”, los investigadores del area
de inteligencia general tienen pretensiones mucho mas altas ya que buscan construir “entes
inteligentes” que no solo se comporten “inteligentemente”, sin0 que posean creencias propias,
creatividad y conciencia, y por lo tanto sean capaces de reflexionar sobre sus propias acciones, sus
sentimientos y ain sobre sus mismos pensamientos (McDermott, 2007),(Steunbrink & Schmidhuber,
2012) .

No existe una fecha precisa de cuando se logrard el objetivo de inteligencia general, pero
probablemente se lleven muchas décadas para que esto ocurra, si es que ocurre. En cambio, los logros
del area de inteligencia debil ¢ inteligencia computacional son ya evidentes en muchos de los

dispositivos y servicios inteligentes (Forrest & Hoanca, 2015).

Por otra parte, aunque durante décadas se ha trabajado en el disefio de sistemas automatizados de

manufactura, las soluciones tradicionales son a menudo rigidas. Por ejemplo, el control en sistemas de
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tiempo real esta basado en informacion fragmentada y dispersa y una estructura de hardware rigida
(Shipt et al, 2012). Este tipo de disefios es estable solo en ambientes estaticos.

Para administrar un sistema de produccién de este tipo, los directivos requieren de una entrada
externa (por ejemplo, informacion acerca del producto y la orden de trabajo). Generalmente la
informacion respecto de la logistica de la empresa, los algoritmos de planificacion y los datos de
configuracion se almacenan en un sistema de bases de datos externa (Gunnman & Eneyo, 2016). Cada
sistema es construido de manera independiente, lo que complica ain mé&s la comparticion de

informacion entre los distintos niveles jerarquicos.

Aunque en ocasiones, una parte de la informacion requerida se programa directamente en los
dispositivos encargados de manejar el equipo (Devices Control Units, DCUs). Dependiendo de la
forma que se haya solucionado este punto en un sistema dado, los DCUs son incrustadas en las
unidades que controlan la manufactura (Manufacturing Control Units, MCUs), los controladores del
cémputo namerico (Computer Numeric Controls, CNCs) o de los controladores l6gicos programables
(Programmable Logic Controllers, PLCs) (Diedrich et al., 2015).

2.2 Problemas de Busqueda Combinatoria: KRR y ASP
2.2.1 Clasificacion de Problemas Combinatorios

Los problemas combinatorios permean practicamente todas las areas de investigacion. La
caracteristica distintiva de esta clase de problemas es que el nimero de posibles soluciones es finito
pero crece exponencialmente conforme se incrementa el tamafo de la entrada. Algunos problemas
combinatorios tipicos son: busqueda de trayectorias mas cortas/baratas, ruteo de paquetes de datos en

internet, prediccion de estructura de proteinas, planificacion y calendarizacion de recursos.

En teoria, es posible encontrar la solucién 6ptima de un problema combinatorio dado realizando
una busqueda exhaustiva de todas las posibles combinaciones de las variables que conforman el
problema. Desafortunadamente, aunque el nimero de posibles combinaciones es finito, también es
extremadamente grande. En la mayoria de los casos, encontrar una solucion 6ptima que satisfaga un

cierto conjunto de condiciones previamente establecido, es un problema intratable, ain para problemas
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de tamafo relativamente modesto.

En la teoria de complejidad, los problemas combinatorios se dividen por clases, y algunas de las
mas relevantes son: optimizaciébn combinatoria (Combinatorial Optimization),  satisfabilidad
(Satisfiability, SAT), el problema de satisfaccion de restricciones (Constraint Satisfaction Problem,
CSP), satisfaccion de formulas booleanas cuantificadas (Quantified Boolean Formulas, QBF),
planificacion (de longitud limitada), planificacion de tareas (Scheduling). El espacio de busqueda de
soluciones, usualmente es exponencial en el tamafio de la entrada y su complejidad es del tipo NP-
completo (NP-complete) para todos estos problemas, excepto para el caso de QBF, el cual es PSPACE-
completo (Garey & Johnson, 1979), (Samulowitz, 2008).

Actualmente no existe un método general que nos permita lidiar con toda clase de problemas
combinatorios. Cominmente, se ha adoptado un enfoque hibrido para la solucién de este tipo de
problemas con diferentes técnicas basadas en metaheuristicas que van desde la inteligencia artificial
(Artificial Intelligence, Al) hasta la investigacion de operaciones (Jourdan et al., 2009)(Mingers &
White, 2010). De entre las técnicas metaheuristicas basadas en Al, destacadamente se emplean las
redes neuronales (Garcia-Pedrajas et al., 2006), la logica difusa (Zhao et al., 2010) y los algoritmos
bioinspirados (Mohan & Baskaran, 2012). Sin embargo, dada la complejidad del problema, usualmente
se emplea una combinacion de heuristicas y métodos de busqueda combinatoria para obtener una

solucion en tiempo razonable (Blum et al., 2011).

Recientemente se han desarrollado varias tecnologias de razonamiento automatico. Estas
tecnologias estan basadas principalmente en lo6gica proposicional (Propositional Logic, LP) (Pham et
al., 2009), (Holldobler et al., 2014), (Bruynooghe et al., 2015), pero también se han desarrollado nuevas
teorias y técnicas con logicas no-monotonicas (Gelfond & Lifschitz, 1988), (Pelov et al., 2007), (Shen
& Eiter, 2016). Es importante conocer, cuales son las caracteristicas de estas tecnologias para
determinar cual es la mas conveniente para resolver cada clase de problemas combinatorios. En los
siguientes apartados nos enfocamos especialmente en determinar aquellas que resulten més Utiles para

resolver problemas de la planificacion en ambientes de manufactura.

2.2.2 Razonadores SATy LP

La subarea de razonamiento automatico de Al, tiene como principal objetivo la resolucion de este tipo
de problemas mediante el desarrollo de teorias, técnicas y lenguajes para la representacion de
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problemas que son resueltos mediante razonadores (solvers) automaticos (Harrison, 2009). SAT fue
una de las primeras maquinas de inferencias en obtener buenos resultados en la resolucion de
problemas préacticos. SAT esta basado en la LP. Aun mas, no solo SAT esta basado en LP sino muchas

otros razonadores modernos se basan también en LP (Holldobler et al., 2014).

Esto parece un tanto extrafio si tomamos en cuenta que LP es poco expresivo y que la
representacion de problemas del mundo real en LP requiere una inmensa cantidad de clausulas, mas
alla de lo deseable para fines practicos. Sin embargo, LP tiene en su favor que es decidible y mucho
mas conveniente computacionalmente que otras l6gicas de orden mas alto, como por ejemplo la l6gica
de primer orden, la cual ha sido demostrado que es indecidible (Kieronski & Otto, 2005). A
continuacion, analizaremos a mas detalle las caracteristicas sintacticas, semanticas y método de

resolucién utilizando LP.

Sintaxis de LP

Las sentencias atomicas consisten de un solo simbolos proposicional, por ejemplo, P, Q, R. La sintaxis
de LP se representa como sigue:
/. Cada simbolo significa una proposicién.
/. Los simbolos sélo se valuan a True o False (\erdadero o Falso).
/7. Se usan mayusculas para los simbolos.
/v.  Las sentencias complejas se forman usando los conectivos légicos permitidos: -, A, v,
=, que significan not, and, or y entonces, respectivamente.
v. La gramética formal de LP en notacion booleana BNF (Backus-Naur Form) es (Knuth,
1964).
Sentencia — Sentencia Atomica | Sentencia Compleja
Sentencia Compleja — True | False | Simbolo
Simbolo - P|Q|R]|..
Sentencia Compleja — - Sentencia
| (Sentencia A Sentencia)
| (Sentencia v Sentencia)

| (Sentencia = Sentencia)

| (Sentencia <?Sentencia)
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Semantica de LP: Especifica como determinar el valor de verdad de cada sentencia en un
modelo m.

I. El valor de verdad de cada sentencia atomica esta dado por m.

ii. El valor de verdad de cualquier otra sentencia es obtenido recursivamente

usando tablas de verdad.

Para decidir si una serie de clausulas es verdadera, se sigue un razonamiento que permite
determinar si las expresiones estan l6gicamente vinculadas entre si. En notacién matematica, estaria
expresado por o ||- B, lo que significa que B es verdadero si y solo si o también es verdadero (Newell
at al., 1963).

En la figura 2.1 se muestra la tabla de verdad para cada uno de los operadores validos en LP.
Dadas las variables booleanas a y b, se infiere si alguna proposicion como la siguiente clausula es

verdadera o falsa:

(@anb)v(-a)v(-b)="?

a b -a aab avb la=b
0 o 1 |0 0 1
0 1 1 |0 1 0
1 0o 0 |0 1 0
1 1 0 1 1 1

Figura 2.1 Tabla de verdad para operadores basicos de LP

Sisuponemos que a=0y b =1, entonces la clausula toma el siguiente valor:

OA)v(E0V(ELD)=0viv0o=1.
El razonamiento l6gico se realiza de dos formas: manualmente mediante tablas de verdad, 6 de

manera automatica mediante algun algoritmo. Los algoritmos generales hacen una enumeracion

24



recursiva del espacio finito de asignacion de las variables de las clausulas, y tienen como caracteristica
principal que son légicamente véalidos y completos. Un método de inferencia es valido si todas las
conclusiones que obtiene son verdaderas, y completo si cumple con dos requisitos: a) obtiene cualquier
conclusion derivable de la base de conocimiento, y b) siempre termina (tedricamente plausible, ya que
el namero de modelos es finito) (Plumper et al., 2011). La complejidad de un algoritmo general es
O(2"). Sucintamente, esto significa que si, en conjunto, la base de conocimiento (BC) y la conclusion
a, contienen n simbolos, entonces existen 2" combinaciones (modelos). En el peor caso, ése seria el

namero de combinaciones que se requiere analizar para encontrar una solucion.

Aunque hay algoritmos mas eficientes que los generales, todos los algoritmos conocidos para LP
tienen una complejidad exponencial, con respecto al tamafo de la entrada, en el peor caso. Esto no es
extrafo ya que LP tiene complejidad co-NP-completo (Delgrande & Gupta,1993).

La figura 2.2 muestra el namero estimado de variables/reglas que requeririan varios problemas
en diferentes dominios si el conocimiento necesario para resolver un problema fuese descrito con LP.

También se aprecia cdmo se relacionan estos problemas con las clases de complejidad.

Case complexity

A Juegos que
1 Nona nan Simulan guerras
A Naenean Verificacion
100K wmilitary Loagistics
450K
1 Nennn
20K pjedrez (hasta 20 pasos)
100K
No. de atomqQs____ 1 Nanan
Ch Ia Hiarea | 10K Control Naves Esnaciales
Tiempo Ao 50K
timad H P
S‘Q‘.Amla..gfi._> PPN oy :;%% Diég;jlnostico de |
Eall iz
1 |W I F
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Figura 2.2 NUmero estimado de clausulas para la solucion de distintos problemas mediante LP.

El problema de la explosién combinatoria hace que el algoritmo general sea poco util para la
solucion de problemas reales mediante razonamiento automatizado. Para reducir el espacio de
bdsqueda se crearon métodos de resolucion més efectivos, pero buscando siempre que éstos sean
validos y completos (Dechter & Rish, 1994). EI método de resolucion de Robinson (1965), fue el

primero que reunia estas caracteristicas.

A fin de reducir el tamafio y el tiempo de busqueda, fueron disefiados nuevos algoritmos como el
algoritmo DPPL y sus variantes (Gomes et al., 2008). El objetivo de estos algoritmos es responder al

cuestionamiento de si cierta clausula es satisfacible en algiin modelo.

El Problema SAT

El problema de satisfabilidad proposicional (SAT) es: Dado un conjunto de clausulas sobre un conjunto
U finito. Las clausulas deben estar en la Forma Conjuntiva Normal (Conjuctive Normal Form, CNF) ;
encontrar una asignacién para U que satisfaga todas las clausulas (Kautz & Selman, 2007).

Una clausula esta en su forma conjuntiva si y solo si las clausulas se relacionan con operadores

AND Yy los términos con operadores OR, por ejemplo:
(—|X1 VvV X3 VvV —|X4) A (Xz VvV X3V —|X4) A (X1 VvV X2 vV X4) A (X1 VvV X3V X4) A (—|X1 VX2 Vv —|X3).

Los primeros algoritmos para solucionar SAT fueron construidos desde los 60's, por los mismos
investigadores que crearon el demostrador automatico de teoremas (de siglas ATP, por el término en
inglés: Automated Theorem Proving). Luego, estos algoritmos fueron mejorados por David & Putnam
(1960) y después por Loveland & Logemann (1962), integrando estas mejoras en un algoritmo
conocido ampliamente como DPLL. Desafortunadamente este algoritmo solo resulta conveniente para
resolver problemas pequefios, mientras que las instancias de problemas reales requieren millones de

variables y clausulas.

A partir de los afios 90 del siglo anterior, el método DPLL fue mejorado significativamente
cuando se desarrollé un nuevo algoritmo que constituye la base de la mayoria de las maquinas de
inferencias SAT modernas. Este algoritmo se llamé aprendizaje de clausulas manejadas por conflicto
(Conflict Drive Clause Learning, CDCL) (Marques & Sakallah,1999). CDCL est4 basado en las
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heuristicas VSIDS, analisis de conflicto y dos estructuras mas eficientes conocidas como “listas de

literales dos veces observadas”.

CDCL a su vez, ha sido mejorado en las Ultimas décadas, de tal forma que las maquinas de
inferencias SAT ahora son capaces de resolver en unos pocos segundos problemas con cientos o miles
de variables y millones de clausulas (Holldobler et al., 2014). Una descripcion a grosso modo del

algoritmo CDCL, se muestra en el siguiente parrafo.

Algoritmo de Basqueda CDCL de SAT

—  Busca en el espacio de soluciones mediante una estrategia de primero en profundidad.

Unidad de Propagacion: si a es verdadero, entonces —a no satisface una clausula.

- Entonces, -a v b v = se convierte enb v —C .
—  Continta el mismo procedimiento hasta que encuentra un conflicto (fin de camino).
- Extrae una clausula aprendida.

- Salta hacia atras algunos niveles y propaga la clausula aprendida.

Aplica heuristicas Adaptivas para Poda (sopesa las literales en conflicto).

— Y después, reinicia, simplifica la base de clausulas, elimina clausulas, etc.

Las aplicaciones méas importantes de SAT son las relacionadas a problemas industriales en el
disefio automatizado electronico (Electronic Design Automated, EDA). En este campo, los problemas
mas importantes, en los cuales se aplica SAT para su solucién, son (Marques & Sakallah, 2000):

- Verificacion de equivalencia (Equivalence Checking)

- Verificacion del modelo (Model Checking).

- Generacion automatica del patrén de prueba (Automatic Test Pattern Generation, ATPG).

- Sintesis légica (por ejemplo, ruteo FPGA e identificacion de redundancia).

Sin embargo, las aplicaciones de SAT no se restringen a EDA. Otra area de aplicacion importante
del SAT es la de Verificacion de Software. Recientemente se empieza a explorar la aplicabilidad del
SAT a otros problemas combinatorios como la generacién de horarios (Timetabling), la planificacion
con un solo recurso Yy restricciones relajadas entre trabajos (cumulative scheduling) y la planificacion

de eventos deportivos (Sports Scheduling) (Abio, 2013).

La aplicacion del SAT ha sido remarcablemente exitosa en muy diversos problemas. Gran parte
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de su éxito es debido al gran namero de eficientes maquinas de inferencias que han sido desarrolladas
la Gltima década . Otro factor que también ha influido al éxito de SAT es debido a que muchos
problemas reales pueden ser resueltos en tiempo polinomial puesto que experimentalmente se ha
encontrado que tales problemas presentan estructuras del tipo estético y/6 dinamico, las cuéles pueden
ser aprovechadas por la maquina de inferencias para encontrar la solucién en un lapso de tiempo

practico. Para mas detalles sobre este tema, vea (Gomes et al., 2000), (Gaspers et al., 2014).

Por otro lado, se ha determinado que los problemas de planificacion mediante representacion
simbdlica pertenecen a la clase de problemas del tipo PSPACE-complete, pero si un problema se
restringe a planes de tamafio polinomial, entonces es soluble en tiempo polinomial y se resuelva

eficientemente en una maquina de inferencias SAT (Kautz & Selman, 1996).

Si un problema de planificacion no es acotado, no es resoluble con SAT. Por cuanto hace a los
problemas relativos a planificacion de tareas, muchos de estos problemas son NP-duros (NP-hard) y
tampoco se resuelven directamente por el SAT, a menos que sea posible transformarlo a un problema
SAT.

2.3 Programacioén con Restricciones

La idea bésica de la programacion con restricciones (Constraint Programming, CP) es definir un
problema como un conjunto de restricciones representadas a través de un conjunto de variables. Se
define un dominio de valores para cada variable y también se establecen las relaciones entre los
subconjuntos de estas variables. Por ejemplo, en un problema de planificacion de tareas para un sistema
de manufactura, las variables de decision son los tamafios de los lotes de cada trabajo y los tiempos de
inicio de las trabajos. En tanto, las restricciones posibles son: la capacidad de los recursos (por ejemplo,
un trabajo se procesa a la vez en cada maquina), y la forma en que los trabajos son procesados (por
ejemplo, los trabajos no deben ser procesados en un orden arbitrario, sino que deben cumplir con las
especificaciones de las érdenes.

Recientemente, CP ha sido extendido para diferentes propdsitos. Algunas de estas extensiones
fueron disefiadas para la solucion de problemas de optimizacion con uno 6 multiples criterios. Los

razonadores de CP (CP solvers), hacen la busqueda de la solucion de una forma local o sistematica. Los
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razonadores basados en busqueda sistematica usan resolucion de bldsqueda hacia atrds (backtracking),
ramificacion y acotamiento (branch and bound), o una combinacion de blsqueda e inferencia. La
inferencia es usada para angostar el espacio de bisqueda. Sin embargo, muchos problemas
combinatorios no se reducen en tiempo polinomial y por tanto es impractico realizar maquinas que
hacen busqueda sistematica. Es por esta causa, que ain es comun el uso de razonadores basados en
busqueda no-sistematica 6 busqueda local, aun y cuando las soluciones devueltas no siempre son

Optimas (Goultiaeva &Bacchus, 2012).

Al igual que SAT, el CSP es NP-completo, afortunadamente, es frecuente que las instancias de
problemas reales de optimizacion combinatoria muestran algunas propiedades estructurales que se
explotan para disefar algoritmos que encuentren la solucion en tiempo polinomial. Algunas de estas

propiedades estructurales son estaticas, mientras que otras son dinamicas.

Entre las propiedades estéticas, esta el grado de aciclicidad de los grafos de restricciones. Por
ejemplo, una instancia de problemas de optimizacion combinatoria es soluble en tiempo polinomial si
el ancho del arbol (tree-width) de su grafo de restricciones esta acotado por una constante (Samer &
Szeider, 2010). Por otra parte, el enfoque basado en propiedades estructurales dindmicas tiene como
estrategia la busqueda de estructuras escondidas, las que se determinan en tiempo de ejecucion
mediante el analisis de los datos generados durante la instanciacion. Estas estructuras son conocidas
como puertas traseras (backdoor set) relativas a las variables, cuya instanciacién transforma un
problema NP-completo a uno tratable (Dilkina et al., 2007),(Goémes et al., 2008), y (Gaspers et al.,
2014).

Si bien, los razonadores de CP han sido aplicados exitosamente en la solucion de problemas
reales, también tienen algunos inconvenientes. Uno de ellos es que frecuentemente los problemas reales
se encuentran sobre-restringidos y no existe una solucion para ese conjunto dado de restricciones. Una
forma en que este problema ha sido resuelto, es usar preferencias en lugar de restricciones, o modificar
ligeramente las restricciones de forma que se encuentre una solucion sin modificar demasiado el

problema original (Downing et al, 2013) y (Hoeve, 2011).

A pesar de estos inconvenientes, se han reportado casos de éxito en la resolucion de problemas de
planificacion/replanificacion para sistemas de manufactura mediante CP, como se ve en los reportes
de investigacion (Lombardi & Milano, 2012), (Zeballos et al., 2011). Otro caso, donde CP fue aplicada

para resolver un problema de planificacion de tareas en SMS, esta dado en (Novas & Henning, 2010).
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2.4 Logica No-monotdnica y ASP

Dentro de la counidad de investigadores de KRR existen grupos que encaran el problema de la
construccion de sistemas inteligentes desde enfoques muy diferentes. Hay grupos que dirigen su
investigacion hacia cuestiones fundamentales comunes a diferentes aplicaciones, y consecuentemente,
al desarrollo de métodos generales. Otros grupos tienen el objetivo de desarrollar métodos
especializados de KRR para lidiar con dominios que forman el nlcleo de los razonadores, tales como
tiempo, espacio, causacion y accion. Un tercer grupo de investigadores ha puesto su atencion en la
solucion de aplicaciones practicas mediante técnicas de KRR. Consecuentemente, la planificacion se
encuentra dentro de esta clase de aplicaciones.

Los métodos generales propuestos hasta hoy tienen puntos en comun, pero difieren en cuestiones
importantes. Una de las diferencias mas importantes se debe al tipo de ldgica que se usa, especialmente
si es la l6gica monotonica 6 la légica no-monotonica. La l6gica monotdnica es mayormente conocida
como la légica clasica. Desafortunadamente, la ldgica clasica es suficientemente inexpresiva e
impractica para lidiar con conocimiento incompleto y contradictorio (Hanks & McDermott, 1986). En
cambio, los humanos hacemos todo el tiempo inferencias de ese tipo mediante una estrategia de
“normalmente” (normally). Por ejemplo, cuando nos dirigimos a nuestras actividades diarias,
seleccionamos la trayectoria que nos lleve al destino en el menor tiempo posible, basandose en un
conocimiento de “normalmente”: “Normalmente tomo la avenida X y a la altura de Y volteo a la
izquierda, tomando por la avenida Z, y desde Z conduzco directamente 10 minutos hasta arribar al sitio
deseado”.

Esta estrategia nos desliga de la necesidad de conocer diariamente todos los posibles imprevistos
que nos podrian impedir llegar a nuestro destino. Asi, simplemente cuando se presenta el evento
imprevisto, reacomodamos los planes para resolver esta eventualidad. Esta estrategia es muy
conveniente ya que es imposible tener un conocimiento completo para cada situacién que se nos

presenta en la vida diaria.

Puesto que el mundo real es asi, contradictorio y cambiante, resulta imperativo que los
razonadores aplicados a la solucion de problemas reales, sean capaces de lidiar con esas situaciones.
Buscando formalizar este tipo de problemas, durante décadas, investigadores de todo el mando se han
enfocado en el disefio de nuevos tipos de l6gica. Los sistemas de razonamiento basados en la logica
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monotonica son incapaces de ajustar sus conclusiones cuando a su base de conocimiento se agregan
hechos contradictorios. En contraste, la caracteristica distintiva de los sistemas de razonamiento
basados en l6gica no monotdnica, es su capacidad para obtener conclusiones validas y consistentes con
la base de conocimiento, ya que ajustan sus conclusiones ante la evidencia de conocimiento

contradictorio.

Actualmente, las soluciones semanticas mas exitosas, en las cuales se basan la mayoria de las
maquinas de inferencia son la seméntica del modelo estable (Stable Model Semantic, SME) (Gelfond &
Lifschitz, 1988) y la seméntica bien fundada (Well-Founded Semantics, WFS) (Van Gelder et al.,

1991). Ambas semanticas tienen numerosas extensiones.

La Semantica del Modelo Estable se basa en la idea de aceptar multiples modelos minimos
(answer sets) como una descripcion del significado de un programa, a diferencia de la l6gica clasica,
en la cual se acepta un Unico modelo. La SME tiene sus principios en distintos tipos de légica como la
default, la epistémica y la de circunscripcion. SME es uno de los métodos mas aceptados, ya que
permite disefiar programas l6gicos con negacion por defecto (Negation as Failure, NAF or Negation by
Default). La presencia de NAF da un soporte natural al razonamiento no monotdnico, ya que permite
expresar excepciones, restricciones y realizar deducciones inteligentes en presencia de conocimiento

incompleto.

Esto ha llevado al desarrollo de un novedoso paradigma de la programacién, cominmente
referido como Answer Set Programming (ASP) (Marek & Truszczynski, 1999). ASP es un paradigma
de computacion, en el cual las teorias logicas (clausulas de Horn con NAF) sirven como
especificaciones, y las soluciones de los problemas son representadas por una coleccién de modelos. Es
un lenguaje completamente declarativo y ha sido disefiado también para resolver problemas
combinatorios dificiles. La caracteristica mas sobresaliente de ASP es que permite representar
facilmente clausulas por defecto (default), con las cuales es posible describir reglas del tipo
“normalmente”. Esta caracteristica es lo que lo hace tan diferente de otros lenguajes disefiados para la
representacion del conocimiento. El razonamiento default es equivalente al razonamiento de sentido
comun, y es la forma, en la cual los humanos lidiamos con las incertezas del entorno, tomando

decisiones con conocimiento incompleto.

En el disefio de un problema de planificacion de tareas para un sistema de manufactura basado

en la logica no-monotodnica, es posible representar la incerteza epistémica asumiendo que las maquinas
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que fueron asignadas a cada trabajo, operaran normalmente durante la ejecucion del plan (en este caso
incerteza epistémica significa que no hay un conocimiento completo de como evolucionara la ejecucion
del plan). El “normalmente” de la regla se refiere al caso, en el cual las maquinas operan de manera
regular y sin interrupciones. Si una maquina se descompone o deja de estar disponible antes de que la
tarea termine de procesarse, la entrada del evento externo permitird que se dispare la regla del plan

disefiada para resolver esta situacion.

Existen varias maquinas de inferencia para la solucién de problemas representados en ASP. La
mas antigua es smodels, pero las mas recientes, como Clasp, se benefician de las técnicas que han sido
disefiados para resolver los problemas de SAT y CSP (Gebser et al., 2007). Ademas, dentro de la ldgica
no-monotonica ASP es una area muy activa y dinamica, donde constantemente se estan proponiendo

extensiones al lenguaje y mejores técnicas para el desarrollo de resolvedores (Son et al., 2014).

No menos importante resulta destacar el amplio rango de aplicaciones préacticas que han sido
resueltas con ASP. Entre las mas destacadas se encuentran el sistema para toma de decisiones de una
nave espacial (Nogueira et al., 2001), planificacion para generacion de equipos en un astillero (Ricca et
al., 2012), sistemas filogéneticos (Erdem, 2011).

2.5 Aspectos Bésicos de ASP

Para explicar la semantica de ASP empezaremos considerando el caso de programas “tradicionales”,
los cuales, esencialmente son programas Prolog sin variables (Lifschitz, 2008).

2.5.1 Sintaxis de ASP
Una regla tradicional es una expresion de la forma:
Ao <= A1,..., An, N0t Ap+1 ..., NOt An, (2.1)

donde0<m<n YyAog,..., An sonatomos proposicionales. El atomo es la cabeza de lareglay la
lista es su cuerpo. Si el cuerpo esta vacio (n = 0), entonces a la regla se le llama “un hecho” y es
identificado con su cabeza.
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2.5.2 El “Answer Set” de un Programa Positivo

Un programa es un conjunto finito de reglas tradicionales y reglas que no tienen cuerpo, o reglas con
cabeza y cuerpo, pero que no tienen términos negados, por ejemplo:

p.
r<p,d. (2.2)

Una regla tradicional es positiva sim = n, 0 sea, tiene la forma Ag <= A1 ,..., Am . Un programa

tradicional es positivo si todas sus reglas son positivas. Por ejemplo (2.2) es un programa positivo.

La definicién de un “answer set” de un programa positivo tradicional es: Un conjunto X de
atomos satisface un programa positivo tradicional z si para todas las reglas sin NAF en 7z, A € Xpara

cualquier A1 ,..., Am € X . Por ejemplo, el conjunto de 4&tomos que satisfacen el programa (2.2) son:

{p}. {p. 1} {p, q, r}

y su “answer set” es {p}, que es el conjunto mas pequefio de atomos que satisface z.

2.5.3 El Answer Set de un Programa con Negacion

Para un programa con NAF, un “answer set”, o modelo estable, se define de la siguiente forma:
Teniendo un programa z sin variables y un modelo “tentativo” X, la definicion del reducto de = con

referencia a X es:

1) Remueve todas las reglas, las cuales contengan atomos con NAF que se contradigan por
X.

2) Remueve todos los atomos con NAF de las reglas remanentes. El programa resultante
contiene solamente las reglas de z que son aplicables dada X. Ademas, ahora es un programa

I6gico estandar, sin negacion como falla, y el cual admite un modelo Gnico.

3) X es un “answer set” si X y x coinciden. Generalmente, un programa con NAF admite

multiples conjuntos.

El siguiente es un programa légico (z), no tradicional (tiene negacién como falla, NAF):
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p < not (.
q<«notr. 3)

Dado 7, y si X = {q}, el reducto de P consiste de un solo hecho, g. El “answer set” de 7 es {q}.

Consecuentemente {g} es un "answer set” de z, y {q} es el Gnico “answer set” de .

A pesar de su amplia aceptacion y extensos fundamentos matematicos, es hasta recientemente
que la seméantica del modelo estable se ha popularizado a través de la resolucion de problemas
practicos. EI éxito reciente se debe a la disponibilidad de motores de inferencia muy eficientes (tales
como Clasp, smodels, Cmodels) (Maratea et al., 2015), y a los esfuerzos de la comunidad para mejorar
y desarrollar nuevas maquinas de inferencia. La evaluacion de los mejores motores de inferencia se
realiza a través de competencias que se celebran al menos bianualmente. En estas competencias

también se evalGan y se premian las mejores practicas de programacidn en este campo.

2.6 Conclusiones del Capitulo

Aunque aun esta lejano el dia en que las computadoras puedan superar a los humanos todas las tareas
de razonamiento y resolucion de problemas. Esto es especialmente cierto en cuanto hace a la
generacion de conocimiento innovador y a la interacciébn en mundos dinamicos e inciertos y en
actividades altamente creativas. Sin embargo, el desarrollo de teorias y técnicas basadas en légica para
el disefio razonamiento automatizado ha ido creciendo desde 1950, con un notable impulso a partir de
los afios 80 del siglo anterior, con los avances en l6gica no monotonica y el desarrollo de eficientes
motores de inferencia basados en SAT. Estos avances han permitido que muchos problemas de utilidad
practica en la industria, la medicina, comunicaciones y muchas otras areas, puedan ser resueltos gracias

a las modernas maquinas de inferencia.
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Capitulo 3

SISTEMAS DE PRODUCCION EN AMBIENTES DE MANUFACTURA

Este capitulo estd dedicado a describir los esquemas de notacion para planificacion de tareas y
actividades basados en los trabajos de Graham (1979) y Brucker (1999). Otro tema importante que se
discute es la complejidad computacional, y por ultimo se muestran ejemplos de como algunos
problemas dificiles de planificacion se reducen a otros mas simples.

3.1 Planificacion de Tareas en Ambientes Estaticos: Esquemas de Notacién y Clasificacion

Durante largo tiempo se han desarrollado de manera paralela, dos tipos diferentes de notacion y
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esquemas de clasificacion para el problema de planificacion de tareas. Uno de estos esquemas
proviene del enfoque conocido como planificacién de maquina (Machine Scheduling, MS). El otro, se
deriva del problema conocido como planificacion de tareas con recursos restringidos (Resource
Constrained Project Scheduling Problem, RCPSP), el cual tiene un enfoque mas general que el de MS.
Una caracteristica distintiva de RCPSP es que se concentra en el estudio de problemas, en los cuales se
tienen un sélo producto ¢ bien pequefios lotes de produccion, y donde hay que calendarizar recursos
escasos para actividades con dependencias temporales. Este tipo de situaciones se da frecuentemente en
muchas areas, y son tipicos en los sistemas de manufactura (Hartmann & Briskorn, 2010).

El esquema de clasificacion MS se basa en la notacion de Graham et al. (1979), denotado por la
tripleta a|f|y, donde el campo a representa los recursos del ambiente, el campo S se usa para los
procesos, y una medida de eficiencia se denota en el campo .

La simbologia para la descripcion del ambiente de maquina, campo o, se relaciona en la tabla 3.1.
Si el nimero de maquinas es parte de la entrada, le corresponde la simbologia identificada bajo el rubro
“No. Variable”, sino, el que aparece en la columna bajo “No. fijo”.

Tipo de taller No. No. Fijo
Variable

1 sola maquina 1

Magquinas paralelas idénticas P Pm
Magquinas uniformes Q Qm
Magquinas no relacionadas R Rm
Magquinas dedicadas D Dm
Maquinas multi-propdsito MPM MPMm
Taller de flujo (flow shop, conveyor) F Fm
Taller de trabajo (job shop). Cada trabajo J Jm

tiene su ruta determinada

Taller de flujo flexible/hibrido
(flexible/hybrid flow shop) con c etapas. FF.
Igual que F, pero hay maquinas en
paralelo en al menos una etapa y uno de
los trabajos requiere procesamiento en
una sola maquina (arbitraria) de la etapa
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Taller de trabajo flexible (flexible job
shop) con c etapas y algunas maquinas EJc
idénticas en cada etapa

Taller abierto (open-shop). No hay @) Om
restricciones de ruta

Tabla 3.1 Notacion de Graham para descripcion del taller.

Algunas notaciones para caracterizar los trabajos, campo £, se detallan en la tabla 3.2.

Notacién Descripcion

pmtn Interrupciones (preemptions ) permitidas

r Tiempo de liberacién (release times )

d; Fecha limite (deadline )

pj=16pj=p 6p; € {1, 2} Tiempos de procesamiento restringidos

prec Restricciones de precedencia arbitrarias

intree - outtree Trabajos sin precedencias (intree), 0 trabajos que no
tienen tareas sucesoras (outtree)

chains Cadenas de precedencia

series-parallel Un grafo de precedencia series-paralelo

Tabla 3.2 Notacién de Graham para descripcion de los trabajos

Algunas restricciones y limitaciones cominmente usadas estan relacionados con los tiempos de

reinicio dependientes de secuencia de los trabajos, como por ejemplo:

- Sijk — tiempo de reinicio entre el trabajo j y el trabajo k en la maquina i;
- Sik — tiempos de reinicio idénticos para todas las maquinas;
- Soj — reinicio para el trabajo j;
- Sjo — limpieza para el trabajo j.
Por cuanto hace a la funcién objetivo a minimizar, campo y, la notacion de Graham es detallada

en la siguiente tabla 3.3.

Descripcion Notacién
Tiempo maximo de completar los trabajos Crnax
(makespan)

Méxima latencia L max
Tiempo total de flujo >C;j
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Tiempo total ponderado de flujo >w;C;
Tiempo total de tardanza 2T
Tiempo total de tardanza ponderada >wiT;
Nuamero de trabajos tardios YU
NUmero ponderado de actividades tardias >w;U;j

Tabla 3.3 Notacién de Graham para funcién objetivo. (Latencia: Lj = C - dj; Tardanza: T; = max{Cj-d; , 0} =

max{L;, 0}, Penalizacion por unidad: U; = 0 si C;j <d;, 1 en otro caso.)

Mientras que la tripleta de Graham ha sido ampliamente reconocida y utilizada para la
clasificacién de problemas con el enfoque MS desde hace varias décadas, no ocurre lo mismo con
RCPSP, ya que durante bastante tiempo no hubo ningin esquema de clasificacion que fuese
ampliamente aceptado por esa comunidad de investigadores. Los primeros intentos para establecer un
nuevo esquema de notacion se deben a Herroelen et al. (1997), sin embargo, no es totalmente
compatible con el de Graham, y por consiguiente, no se emplea frecuentemente. Esta omision fue
subsanada por Brucker et al. (1999), quienes propusieron un esquema de notacién y clasificacion
unificadas para RCPSP y MS, mismo que ahora se utiliza ampliamente (Pinedo, 2016).

A continuacion se resaltara brevemente algunas de las caracteristicas de este nuevo esquema de
clasificacion unificado. La tripleta a|f]y fue extendida de la siguiente forma: el campo o fue extendido
para introducir la notacion PS (project scheduling) 6 MPS (multi-mode project scheduling). Ademas PS
se aumenta a PSm, g, p, (m recursos, ¢ unidades de cada recurso disponible, cada actividad requiere a lo
mas p unidades de los recursos). En el caso de MPS se consideran también recursos renovables y se
aumenta su notacion a (MPSm, o, p, 1, 7, ), que significa multi-mode project scheduling con m
recursos renovables, o unidades de cada recurso disponible, cada actividad requiere a lo maximo p
unidades de los recursos, u recursos renovables, z unidades de cada recurso disponible, y cada actividad
requiere a lo més o unidades de los recursos. Por lo que respecta al campo g de la clasificacion de
Graham para problemas del tipo MS, fue extendida para incluir las siguientes caracteristicas: tiempos
de procesamiento pj, restricciones generales de precedencia (prec), tiempos de procesamiento
estocésticos (p; = sto), fecha limite para duracion del proyecto (d), relaciones de precedencia entre las
actividades (chains, intree, outtree, tree) y restricciones temporales generales dadas por tiempos de
retraso minimos y maximos entre actividades (temp). Por Gltimo, el campo de la funcidn objetivo 7,
ademas de las clasicas funciones objetivo como Cmax, Lmax, Y W;jCj , se afiadieron funciones para

calcular el valor actual neto Y C;74;F, la nivelacion de los recursos Y Cj(rk(S,t)), y la inversion de los
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recursos Y Cxmaxk{r«(S,t)}.

Entre los modelos mas comunes de planificacién derivados de la notacion de Graham, se
encuentran: planificacion de una sola maquina (Single Machine Scheduling, SMS), planificacién
multiprocesador (Multiprocessor Scheduling, MPS), planificacion de taller de trabajo (Job Shop
Scheduling, JSS), planificacién de taller abierto (Open Shop Scheduling, OSS), planificacion de taller
de flujo (Flow Shop Scheduling, FSS), planificacion de taller de flujo flexible/hibrido (Flexible/Hybrid
Flow Shop Scheduling, FFS/HFS). A continuacion mostraremos como modelar algunos de estos
problemas por un RCPSP.

3.1.1 Planificacion de Una Sola Maquina

Se tienen n trabajos que requieren ser procesados en una sola maquina. EI nimero de trabajos se denota
por j =1, ..., n. Supongamos que los trabajos tienen precedencia entre si. Tal problema se representa con

RCPSP como r=1,R1=1,yrj =1 paratodos los n trabajos.

3.1.2 Planificacion de Maquinas Paralelas

Igual que en el problema anterior, se tienen n trabajos y m maquinas idénticas M,........ , Mm. El tiempo

de procesamiento para trabajo j, j = 1,..., n, es el mismo en cada maquina. Los trabajos deben ser
asignados a las maquinas. Este problema corresponde a un RCPSP conr =1, Rt =m, y rip = 1 para
todos los n trabajos (Fig. 3.1).

N N
(2) 8)
= o~ - My 2 6 7
— p —
(U—(3)—5) %
N w1 3 5
N
©),
WEE
I;"é"\ = . T T T
\b/ . 0 1 3 4 5 T8 9

Fig. 3.1. Gréfica de un problema SMS modelado como RCPSP

3.1.3 Planificacién de Talleres
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En problemas generales de este tipo, se tienen m maquinas My,..., Mm y n trabajos j, j=1,...,n. Cada
trabajo j consiste de n(j) operaciones Oij, Oyj,..., Ong,j , donde Oj; debe ser procesado durante pi;
unidades de tiempo en una maquina x4 € { M1,..., Mn}. Dos operaciones del mismo trabajo no pueden

ser procesadas al mismo tiempo.

Para representar el problema general de planificacion de un taller como un RCPSP, se consideran
r=n+mrecursos, k=1,..., n+m, con Rx = 1. En tanto que k=1, ..., m corresponde a las maquinas, se
requieren m+j ( j = 1,..., n) recursos para modelar las diferentes operaciones del mismo trabajo que no
pueden ejecutarse al mismo tiempo. Se requieren también n(1) + n(2) + ... + n(n) actividades O;j donde
Oij necesita una unidad del “recurso de maquina” wi; y una unidad del “recurso de trabajo” (m + j).

3.1.4 Taller de trabajo. Es un problema general de planificacién con restricciones de cadena de

precedencia de la forma O1j — O2j — Onj),j -

Taller de Flujo. Es un problema especial de taller de trabajo con n(j) = m operaciones para j =1, ...,
nyuj=Mi,i=1 ..,m j=1, .. n. Existen dos casos de este tipo: a) Si los trabajos tienen que ser
procesados en el mismo orden en todas las maquinas, se conoce como Permutacién de taller de flujo.
(Fig. 3. 2); b) El problema de taller abierto, el cual es similar al de taller de flujo, pero sin las

restricciones de precedencia entre las operaciones (Fig. 3.3).

M [ on Jon] on ] ou ]
=S =—C" |
My gy E Oay | O3y | Oay |

Fig. 3.2. Gréafica de un problema de permutacion modelado como RCPSP

M, Oy, Ors
M % O % Oa
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Fig. 3.3. Gréfica de un problema de taller abierto modelado como RCPSP

Algunos ejemplos de la notacion de Graham para problemas de planificacion, son:

e Fabrica de bolsas de papel — FF | rj,wj| Tj;
e Tareas en un CPU — 1|rj, prmp [Xw;Tj;
e TSP — 1] rj| Crax .

3.2 Complejidad de Problemas de Planificacion de Tareas y Optimizacion

El disefio de algoritmos eficientes para la solucidn de problemas de planificacion y optimizacion es una
de las tareas mas retadoras en el area de computacion. Desde que se establecid el area de estudio sobre
teoria de la computacion, se ha realizado un esfuerzo importante para formular los problemas practicos
como generalizaciones (Johnson, 2012). Algunas de las primeras generalizaciones fueron el problema
del vendedor viajero (Traveling Salesman Problem, TSP), computo de funciones booleanas para el
disefio de circuitos, programacion lineal y teoria de grafos. Para estos problemas se observé que aunque
tedricamente eran facilmente solubles (puesto que solo se tiene que explorar un espacio de solucion
finito), en la practica rdpidamente se convierten en intratables porque el tamafio de la solucién crece

rapidamente, en la mayoria de las veces de una forma exponencial.

AUn y cuando en esa época no se habia desarrollado aun el concepto de complejidad
computacional, ya se habia definido que habia una posibilidad de “explosion combinatoria”, extrema
ineficiencia y nula aplicacion préactica de los algoritmos de busqueda de fuerza bruta en la solucion,
puesto que el namero de posibilidades crece inmensamente y requiere de coOmputo masivo, a menos que
el algoritmo utilice algln tipo de sutileza o conocimiento sobre el problema para reducir la busqueda
(Szeider, 2013).

Otro de los objetivo fundacionales del area de Teoria de la Complejidad, es el de clasificar los
problemas de acuerdo a su tratabilidad, es decir, si el problema tiene solucidn para instancias grandes
(Karp, 1986). Sin embargo, existen distintos grados de tratabilidad, los cuales varian de acuerdo al
modelo computacional, a los recursos disponibles y a las variantes de las estructuras de datos. Existen
muchos problemas que no son tratables, como por ejemplo el problema de las torres de Hanoi, o el
problema TSP (Papadimitriou, 1977); en la practica solo es posible resolverlos para instancias
pequefias. Aln mas, todas las funciones exponenciales y factoriales son no tratables. Como se aprecia
en la tabla 3.4, el nimero de posibles combinaciones para funciones exponenciales y factoriales es de
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muchos Ordenes de magnitud mayor que el de las funciones polinomiales, por lo que no es suficiente

con desarrollar hardware mas poderoso, sino que estos problemas deben enfocarse con una mentalidad

diferente.
n
Funcidon 10 50 100 300 1000
5n 50 250 500 1500 5000
nlog,n 33 282 665 2469 9966
n’ 100 2500 10000 90000 1000,000
n’ 1000 125,000 1,000,000 27,000,000 1,000,000,000
2" 1024 16 digitos 31 digitos 91 digitos 302 digitos
n! 3,628,800 | 65digitos 161 digitos | 623 digitos Incontable
n" 11 digitos | 85digitos | 201 digitos | 744 digitos Incontable

Tabla 3.4 Funciones y el creciente nimero de combinaciones de salida para funciones con explosién combinatoria.

Aungue numerosos grupos de investigacion estaban dedicados a la busqueda de algoritmos
eficientes para la solucion de problemas combinatorios, dificilmente se obtenian soluciones dptimas, no
obstante, si obtenian soluciones adecuadas para muchas aplicaciones préacticas. Por ejemplo, en los
sesentas se hicieron las primeras formulaciones de programacion dinamica y programacion entera para

el problema de planificacion de tareas (Powell, 2009).

Antes de desarrollar una teoria completa sobre complejidad, la investigacion del area de
computacion estaba principalmente concentrada en la blsqueda de algoritmos con cémputo eficiente.
Dada la complejidad inherente a los problemas combinatorios, éstos se convirtieron en un parametro
para diferenciar los algoritmos eficientes de los ineficientes; también fueron cruciales para establecer
una nocion formal de la complejidad computacional, logro realizado por Hartmanis & Stearns (1965).

Durante un tiempo después del trabajo de Hartmanis & Stearns, siguid creyéndose que era
posible encontrar algoritmos eficientes para la solucion de problemas con explosion combinatoria. Sin
embargo, esta creencia se derrumbo después de que se publicaron los trabajos de Cook (1970) y Karp
(1972). En su trabajo seminal, Cook defini6 formalmente las clases de los lenguajes P y NP,
demostrando que el problema de satisfiabilidad (SAT) es NP-completo (NP-complete). También

establecié como un problema abierto ;P = NP?

A continuacion se mostrard en qué consiste el Teorema de Cook, pero a fin de facilitar la
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separacion entre clases, se establecerd una asociacion entre problemas de decision y lenguajes
formales, puesto que los lenguajes formales son objetos mas faciles de tratar matematicamente. Para

ello es necesaria la siguiente definicion:

Sea X el alfabeto en el que estan codificadas las instancias de un determinado problema de
decision z. El conjunto 2* esta particionado en tres clases: el conjunto Y, de las cadenas que codifican
instancias cuya respuesta es “si”’; el conjunto N, de las cadenas que codifican instancias cuya respuesta

es “no”; y R, el conjunto de cadenas que no codifican ninguna instancia. Por ejemplo:

Sea 7 el problema que consiste en decidir si un namero es primo. Asuma que los datos de entrada

se especifican en binario; entonces el lenguaje asociado es:
Y.={10, 11, 101, 111, .. .}.

Con esto vemos que es factible una correspondencia entre los problemas de decision y los

lenguajes formales.

3.2.1 Teorema de Cook:
—Probar que SAT NP, mediante el siguiente teorema

Un lenguaje L € NP si y solo si existe un lenguaje L € P tal que
L={x: 3y(xy) € Lk ,ademés |y | <p (] x|)}, donde p es un polinomio.

—Luego se toma un lenguaje arbitrario L € NP, y se muestra que L <, SAT, donde L <, SAT es
una funcién de reducibilidad que permite definir una comparacion entre lenguajes. Es decir,

que es posible reducir el lenguaje L a SAT y ademas ésta es una relacion de pre-orden.

—Se define primero la reduccion: sea T = (Q, 2, A, do, 01), la Maquina de Turing No
Deterministica (MTND) que aceptaa L, y X € 2*. Como L € NP, sabemos que T(x) termina

(aceptando o rechazando) en tiempo polinomial p(|x|).

—A continuacion se define una formula bien formada (fbf), F(T, x), tal que F(T, x) sea satisfacible

si y solo si T(x) termina en el estado aceptador.

3.2.2 Implicaciones del Teorema de Cook:
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e Si se encuentra un algoritmo polinomial para SAT, usando la poli-transformacién de Cook, es
posible resolver todos los problemas de la clase NP en tiempo polinomial, y
consecuentemente se probaria también que P=NP.

e Si se encuentra una poli-transformacion desde SAT a otro problema Z, entonces Z es también un
problema NP-completo, o viceversa. Si se encuentra un algoritmo polinomial para Z, usando
una poli-transformacion de SAT a Z, seria posible resolver cualquier instancia de SAT en
tiempo polinomial y por lo tanto también seria posible resolver todos los problemas de la clase
NP.

Desde que Cook plante6 su famoso teorema, se ha buscado la respuesta al problema, es P = NP?
Esta busqueda ha sido parte central de la investigacion del area de la teoria de complejidad (Cook,
1971). Casi inmediatamente después del trabajo seminal de Cook, Karp (1972) hizo otra importante
aportacion, mostrando que las versiones de decision de muchos problemas de optimizacion muy
conocidos, son NP-completos, y que la Unica forma de encontrar algoritmos eficientes para resolver
estos problemas es probar si es cierto que P=NP, lo cual hasta la fecha es un problema abierto
(Fortnow, 2009), (Wigderson, 2010)..

Estas aportaciones tuvieron un efecto dual. Por un lado, un grupo de investigadores
(Papadimitriou, 1997), (Hartmanis, 2001) se enfocaron en comprender la estructura de la clase NP y al
desarrollo de elegantes teorias, tales como la conjetura de Berman-Hartmanis que establece que todos
los conjuntos NP-completos, son isomorfos y por lo tanto tienen una estructura similar. Un segundo
grupo de investigadores (Johnson, 1974; 2002; Blum et al., 2011) dirigieron sus esfuerzos a la
busqueda de algoritmos ya no eficientes, sino aproximados pero lo suficientemente veloces para que

resultasen adecuados para aplicaciones practicas.

A continuacién resumiremos brevemente las caracteristicas de las clases de complejidad mas
importantes. Para ilustrar estas ideas se acompafia también en la figura 3.1 un esquématico de estas

clases.

3.2.3 Algoritmos Polinomiales

Un problema es llamado soluble polinomialmente si se resuelve por algoritmos polinomiales. Por

ejemplo, 1||ijCj se resuelve planificando los trabajos de acuerdo a un ordenamiento de valores w;
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/pj no-crecientes.

3.2.4 Las Clases Py NP

En un problema de decisién, la salida es Falso/Verdadero. Un problema de optimizacién puede ser
resuelto como si fuera un problema de decisién. También es posible asociar un problema de
planificacion con un problema de decision definiendo un umbral k para la funcion objetivo f. El
problema de decision consiste en determinar si existe un plan conveniente S que satisfaga f(S) < k.

Los problemas solubles por un algoritmo deterministico en tiempo polinomial pertenecen a la
clase P. Los problemas de la clase NP son aquellos que son solubles por un algoritmo no deterministico
en tiempo no-polinomial. Ahora bien, como es imposible desarrollar algoritmos no-deterministicos, una
manera equivalente de verificar si un problema dado pertenece a la clase NP es la siguiente: cuando se
tiene una propuesta de una solucion, esta debe ser verificada por un algoritmo en tiempo polinomial. La
solucién propuesta es llamada un certificado para la entrada de la instancia del problema. Las versiones
de decision del problema de planificacién pertenecen a la clase NP, puesto que una respuesta “si” es
certificada por un plan factible S con f(S) < k.

Por ejemplo, el problema del circuito Hamiltoniano (Hamiltonian Circuit, HC) (Garey et al.,
1976) consiste en encontrar un ciclo en un circuito que conecte todos los nodos, pero con la condicién
de que ningin nodo sea repetido en el ciclo. Un algoritmo deberia recorrer la trayectoria certificada y
verificar si el primer nodo coincide con el Gltimo, y si no han sido visitado dos veces 0 mas los mismos
nodos. Después verificaria si todos los nodos del grafo forman parte de la trayectoria, y si todos los
arcos en la ruta conforman el grafo de entrada. Esto toma tiempo polinomial con respecto al nimero de
nodos N, y el nimero de vértices V, del grafo que representa el circuito. Por esta razdn, el problema HC
esta en la clase NP.

3.2.5 Problemas NP-completos y Problemas NP-duros

Para dos problemas de decision P y Q, decimos que P se reduce a Q (denotado por P oc Q ) si existe
una funcién g computable en tiempo polinomial que transforma las entradas de P en entradas para Q,
bajo el siguiente criterio:

X es una entrada “si” para P < g(x) es una entrada “si”” para Q.

Las reducciones polinomiales tienen las siguientes propiedades:
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1) Si PauQ— QeP implicagueP e P=P ¢ P implicaque Q ¢ P;
2) SiPxcQ &Q xR —»PaxR.

3.2.6Propiedades de los problemas NP-duros

e Si existe una cadena de poli-transformaciones entre dos problemas de decision o entre SAT y un
problema Z, o viceversa, estos problemas son NP-duros (NP-hard). SAT fue el primer
problema en ser identificado como NP-duro.

e Si un problema NP-duro también pertenece a la clase NP, es llamado NP-completo. El conjunto
de estos problemas es llamado NP-completo.

3.3 Algunos Problemas de Planificacion Deterministicos

Actualmente, para sobrevivir a sus competidores, una empresa tiene que enfrentar y resolver diversos
retos. Uno de los cruciales es precisamente el de cumplir en tiempo y forma con los productos
demandados por sus clientes. Es por ello que los sistemas de produccion deben ser cuidadosamente
planificados, de manera tal que se haga uso eficiente de los recursos que se utilizan en la fabricacién de
los productos.

Una manera de recortar los gastos de produccion es la de tener un plan optimizado. Pero la
mayoria de los problemas de optimizacion pertenece a la clase NP-duros, y por ende, éstos son
intratables. Por esta razon, siempre se trata de reducir la dificultad del problema, convirtiéndolo a otro
problema que si sea tratable.

Sin embargo, algunos problemas son casos especiales de otros problemas. Para mostrar algunas

reducciones posibles, primero establecemos la siguiente notacion:
or|pilyr o az|B2]y2
Por ejemplo:
X Cj e 1| ZwiCj oc Pm| X wiCj o« Qm| prec | 3 wiC;j.
Algunos casos de reduccion compleja, son los siguientes:

a1 |prlyr < a2 |p2|Vj,
a1 |filyr < a2 B2|Tj.
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A menudo los problemas solubles polinomialmente, se resuelven de manera eficiente por
algoritmos polinomiales. En cambio, para los problemas NP-dificiles, es muy improbable que existan
algoritmos polinomiales que permitan su resolucién. Para lidiar con la complejidad de los problemas
NP-dificiles, usualmente se utilizan reducciones elementales. Por ejemplo, el problema descrito en

primer término en la siguiente ecuacion, se reduce al siguiente problema descrito alli mismo:
1| tree, pi=1|>.C; o« 1| prec, ri, pmtn| > w;C;j .
Esta reduccion es posible por lo siguiente:
a) los arboles de precedencia (tree), son un caso especial de las precedencias generales;

b) sirj =0 y p; =1, para todos los trabajos, entonces un plan interrumpible (preemptive) se

transforma en uno no-interrumpible sin incrementar el objetivo de la funcién;
c) >.C;j es un caso especial de > w;C;.

A continuacién se muestran los grafos de las reducciones elementales para problemas de una sola

maquina, respecto del ambiente de maquina, las funciones objetivo y los trabajos.

Fig. 3.4 Reducciones para ambiente de maquina
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Fig. 3.6 Reducciones para trabajos

3.4 Conclusiones del capitulo

Aungue la solucién optima de problemas de planificacion y optimizacion continda como un problema
sin solucidén, es importante seguir investigando sobre este topico. El uso de maquinas de inferencia
para solucidn general de problemas combinatorios como SAT, luce prometedora a la luz de las nuevas
lineas de investigacion. Por ejemplo, se ha descubierto que las instancias de problemas combinatorios
derivadas de aplicaciones reales, muestran ciertas propiedades estructurales que son utilizadas para
disefiar algoritmos que resuelvan el problema en tiempo polinomial. Algunas de estas propiedades
estructurales son estaticas, mientras otras son dindmicas. Una de estas propiedades estaticas es el grado
de aciclicidad en los grafos de restricciones. Por ejemplo, un problema combinatorio es soluble en
tiempo polinomial si el ancho del &rbol de su grafo de restricciones tiene limites constantes (Dilkina,
Gomes & Sabharwal, 2007), (Gomes et al., 2000). En cambio, el enfoque basado en propiedades
estructurales dindmicas se centra en buscar estructuras escondidas a las que se les conoce como
conjunto de puertas traseras (backdoor set). La investigacion sobre este toépico ha demostrado hechos
sorprendentes, ya que se ha descubierto que muchos instancias de problemas reales tienen conjuntos

pequefios de variables que conforman puertas traseras y por ello, una vez que un motor de
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razonamiento SAT instancia estas variables, el resto se resuelva facilmente. Es decir la localizacion e
instanciacién de estos conjuntos transforma un problema NP-completo a uno tratable (Samer &
Szeider, 2010). Si bien, la mayoria de estas teorias y técnicas fueron desarrolladas inicialmente para las
maquinas de inferencia SAT, después éstas han sido aplicadas en el disefio de otros motores de
razonamiento de diferentes lenguajes formales, tales como CP y ASP, e inclusive han desarrollado sus
propias técnicas con el mismo propdsito, explotando las caracteristicas propias de estos lenguajes
(Fichter & Szeider, 2015), (Kronegger et al., 2014), (Gaspers et al., 2014). En consecuencia, los
razonadores de CP y ASP también resuelven en tiempo polinomial muchas instancias provenientes de
problemas reales que de otro modo son intratables.

Capitulo 4

ESTADO DEL ARTE SOBRE PLANIFICACION/REPLANIFICACION

En este capitulo se presenta un analisis del estado del arte sobre enfoques en solucién de problemas de
replanificacion en sistemas de manufactura, especialmente en los sistemas de manufactura de
semiconductores. Previamente a la discusion se plantean cuestiones importantes acerca de la
conveniencia de abordar el modelado y solucion del problema de planificacion con un enfoque robusto
en lugar de uno éptimo. Los resultados del estudio fueron clasificados de acuerdo a las taxonomias
propuestas por los autores de los articulos relacionados.
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4.1 Planificacion Optima versus Replanificacion Robusta

Tradicionalmente la investigacion en el area de la planificacion ha estado enfocada principalmente en
dos objetivos: optimalidad y eficiencia. EIl uso 6ptimo de tiempo y recursos tiene un beneficio directo
en la reduccidon de costos de produccion, mientras que la eficiencia estad relacionada a los recursos
computacionales. Esto implica que cada dia sean necesarios algoritmos mas veloces y eficientes. Sin
embargo, no es practico dedicar demasiado esfuerzo en buscar como Unico objetivo la optimalidad de
la planificacion, puesto que ésta raramente se ejecuta sin perturbaciones. Ademas, los resultados de
varias investigaciones arrojan que en términos de costos, un plan robusto es mas importante en lugar de
uno Optimo. En otras palabras, si el principal objetivo es mantener la estabilidad del sistema, entonces
el objetivo més importante es asegurarse que el nuevo plan requiera un minimo en la relocalizacion de

recursos.

Otro concepto relacionado a la robustez y estabilidad es el “nerviosismo” en el taller de piso
(nervousness). Un plan estable es aquel que tiene desviaciones minimas respecto al original.
Generalmente, la desviacién se mide como la diferencia entre los tiempos de terminacion planificados
inicialmente y los tiempos reales de terminacion (Gabrel et al., 2014), (Sabuncuoglu & Goren, 2009).
Por contraposicion, el nerviosismo es el opuesto a la estabilidad. Una de las formas de medirlo es
contando el nimero de relocalizaciones que se requieren para ajustar el nuevo plan con respecto al
anterior. Resultados experimentales muestran que el “nerviosismo” derivado de una replanificacion es
una situacién indeseable, porque los costos de produccion se incrementan e influyen negativamente en

el tiempo minimo de terminacién de los trabajos (makespan) (\Verfaillie, 2005).

Recalcamos de nuevo que la investigacion sobre la planificacidn esta enfocada en optimalidad y
eficiencia mientras que replanificacion lo esta en robustez. Bajo el punto de vista clésico de
planificacion, solo los ambientes estaticos buscan la optimalidad, puesto que el plan solo es 6ptimo si
durante su ejecucion no existe ninguna interrupcion que lo torne inviable. Para ambientes cuasi-
deterministicos, es ventajoso asumir que el ambiente es estatico, puesto que problemas de esta clase
son mas tratables (Sabuncuoglu & Goren, 2009). En contraste, hay evidencias que demuestran que
para ambientes altamente inciertos, es mas conveniente el disefio de planes robustos en vez de
optimizados (Fitkov, 2010).

En la literatura actual, se identifican dos enfoques diferentes en el modelado de problemas no
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deterministicos: 1) El investigador usa tanta informacion acerca de incertezas como disponga.
Programacién Estocéstica (Bonfill et al., 2008), (Ghezail et al., 2010), y Optimizacion Robusta
(Mondal et al., 2013) pertenecen a este enfoque. 2) El problema es resuelto dividiéndolo en dos partes:
una capa del software lidia con la naturaleza dinamica del problema, mientras que la otra resuelva la
parte deterministica. Este enfoque es llamado Planificacion Dinamica (Dynamic Scheduling) 6
Planificacion Reactiva (Reactive Scheduling) (Larsen & Pranzo, 2012).

Ambos enfoques tienen pros y contras. Programacion Estocastica y Optimizacion Robusta han
reportado mejores resultados que el segundo enfoque. Esto se debe a que cuando se incorporan
incertezas al modelo, éste es mas cercano a la realidad. Desafortunadamente, la incorporacion de
incerteza al modelo es costosa ya que el problema resultante pertenece a una clase de complejidad mas
alta. Mientras la complejidad de un problema de la planificacion sin incertezas pertenece a la clase de
problemas NP-completos, uno estocastico pertenece a la clase de problemas PSPACE-completos
(Papadimitriou, 1985).

Las principales ventajas del enfoque dinamico son: 1) Tratabilidad, la cual se logra partiendo el
problema en dos entidades diferentes, la parte del planificador (scheduler) y la parte reactiva. De este
modo es posible resolver eficientemente algunas instancias de un problema mediante el uso de un
motor de inferencias deterministico; 2) Se obtienen soluciones mas veloces con los motores de
inferencias disponibles; 3) Simplificacién del modelado de la incerteza, ya que no es necesario conocer
las distribuciones de probabilidad de las variables — informacion que en general es muy dificil de

obtener.

Las desventajas del enfoque dindmico son: a) la replanificacion dindmica no incorpora las
incertezas durante el modelado del problema, y consecuentemente, el plan resultante es menos robusto
que el obtenido usando el primer enfoque; b) Hay pocos resultados tedricos reportados a la fecha.
Algunos motores de inferencias recientes para replanificacion reactiva fueron propuestas en (Gebser et
al., 2012), (Larsen & Pranzo, 2012).

4.2 Casos de Estudio de Replanificacion

Para realizar el modelado de problemas de planificacion bajo incerteza, primeramente hay que fijar las
estrategias y politicas de replanificacion. Se han propuesto diferentes esquemas para clasificacion de
estrategias y politicas de replanificacion (Vieira & Lin, 2003), (Aytug et al, 2005), (Ouelhadj &
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Petrovic, 2009), pero hasta el dia de hoy no existe un consenso general para definir el mejor esquema.
Las taxonomias de replanificacion de Vieira (2003) y Aytug (2005) tienen caracteristicas en comdn;
Ouelhadj y Petrovic (2009) afiadieron una nueva estrategia de planificacion, haciendo un total de cuatro
estrategias: completamente reactiva, predictiva-reactiva, robusta predictiva-reactiva y robusta pro-
activa. Consideramos que la taxonomia de Ouelhadj (2009) es mas precisa porque hace una separacion
mas fina entre las estrategias. Por esa razdn, hemos decidido usarla para clasificar los sistemas

estudiados en esta revision de la literatura.

En los problemas de planificacién con una estrategia total reactiva, la incerteza no es tomada en
cuenta al momento de realizar un plan parcial. Asi, si ocurre un evento inesperado, el plan se re-evalla
0 re-optimiza. En las otras tres estrategias de replanificacion, se embeben diferentes niveles de
incerteza para conformar un plan predictivo, y las interrupciones causadas por eventos inesperados se
atienden de acuerdo a las politicas de replanificacién establecidas previamente. Ademas, tanto en el
caso de estrategias del tipo robusto predictivo-reactivo como en las de tipo robusto pro-activo, los
objetivos adicionales que se toman en cuenta son la robustez y la estabilidad.

En las siguientes secciones, se estudian algunos casos de replanificacion y se reportan los
resultados clasificados de acuerdo a la estrategia que se uso para lidiar con las interrupciones.

4.2.1 Planificacién Reactiva

En una planificacion completamente reactiva, cada vez que se atiende una interrupcion, se ajusta el
plan siguiendo las reglas de despacho o las heuristicas establecidas de antemano. Las metodologias de
modelado para planificacion reactiva de SMS son més sofisticadas que las de los sistemas de
manufactura mas simples. Es por ello que, dificilmente los investigadores intentan construir un modelo
completo de una SMS usando métodos matematicos ortodoxos (Monch et al., 2011). En su lugar, los
investigadores usan frecuentemente técnicas de modelado tales como lenguajes que permitan describir
sistemas dinamicos. Un lenguaje popular para el modelado de sistemas complejos es Redes de Petri.
Otros enfoques reportados en la literatura es la Teoria de Colas, Teoria Browniana, Cadenas de Markov,
Teoria de Kelly, y los modelos de Flujo Continuo (Siddique & Adeli, 2016), (Wen et al., 2001), (Sohl &
Kumar, 1995), (Kumar, 1994), (Schrijver, 2012).
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Para obtener la informacion acerca del estado actual de una fabrica, es necesario modelar el
comportamiento del sistema, incluyendo una de las caracteristicas méas relevantes de SMS, la re-
entrancia (el patrén de flujo de sus lineas de manufactura). Por ejemplo, un problema de planificacion
para una fabrica de obleas fue modelado y simulado mediante una combinacién de teoria de colas y
redes de Petri coloreadas-temporizadas (Color-Timed Petri Nets, CTPN) (Wen et al., 2001). El
planificador fue implementado por un algoritmo genético (Genetic Algorithm, GA) que dindAmicamente
busca la solucién por una regla de despacho apropiada. Los resultados experimentales mostraron que el
planificador basado en GA tiene una eficiencia superior comparado con las reglas de despacho
tradicionales. Otros autores (Qiao et al., 2013), reportan un caso de planificacion de un SMS mediante
redes de Petri jerarquicas coloreadas-temporizadas (Hierarchical Color-Timed Petri Nets, HCTPN) y
GAs extendidos (Extended Genetic Algorithms, EGA). El objetivo de esta investigacion se centré en
estudiar, como optimizar la combinacién de politicas de planificacion. La simulacion del sistema

mostro resultados casi 6ptimos.

De manera similar, en (Lee et al, 2009), (Liu et al., 2009), se us6 un enfoque basado en redes de
Petri temporizadas y extendidas bajo el paradigma orientado a objeto (Time Extended Object-Oriented
Petri nets, TEOPN) para modelar la simulacién de un Sistema de Fabricacién de Obleas de
Semiconductor (Semiconductor Wafer Fabrication System, SWFS). Las TEOPNs fueron usadas para
describir la SWFS como una serie de objetos. Coincidentemente, en ambos resultados reportados por
los equipos de investigadores arriba indicados, las reglas de despacho fueron implementadas mediante
un algoritmo dindmico para cuello de botella. Liu et al. evaluaron la eficiencia usando una arquitectura
de simulaciébn SWFS. Mientras Lee et al. propusieron un nuevo enfoque para planificacion multi-
objetiva con despacho en tiempo real (Multiple-Objective Scheduling and Real-Time Dispatching,
MSRD), el cual basicamente consiste de dos mddulos principales: el primer mddulo es un planificador
multi-objetivo fuera de linea y el segundo mddulo, es un despachador en linea encargado de atender las
interrupciones en tiempo real. La evaluacion de la eficiencia fue hecha via una simulacion construida
sobre una plataforma conformada por el prototipo MSRD y las TEOPNSs. La SWFS virtual fue derivada
de una fabrica real localizada en Shangai. En ambos estudios se obtuvieron resultados similares que
muestran que la planificacion con despacho dinamico tiene una mejor eficiencia, comparativamente,
respecto de las siguientes politicas de despacho: a) porcentaje critico y FIFO (Critical Ratio, CR +
First In First Out, FIFO), y b) fecha de entrega mas temprana (Earliest Due Date, EDD).

Una aproximacion al modelado del problema de re-entrancia en la manufactura de
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semiconductores es reportada por Coron et al. (2010). Estos autores caracterizaron el problema de re-
entrancia como un problema de control 6ptimo gobernado por la ley escalar de conservacion

hiperbdlica, usando ecuaciones diferenciales parciales para su solucion.

Otra metodologia que parece bien situada para resolver problemas de planificacion complejos,
tales como los de SMS, son los sistemas multi-agentes, (Multi-Agent Systems, MAS). Muchos
investigadores han tomado ventaja de las capacidades superiores de MAS para lidiar con la
aleatoriedad y el dinamismo de problemas complejos para realizar la planificacion en ambientes de
manufactura (Framifian & Ruiz, 2010), (Vrba et al., 2012) y (Zhang & Anosike, 2012).

Lin and Long (2011), desarrollaron y probaron una plataforma de simulacién distribuida para
una parte del proceso de produccién y utilizaron datos reales de una fabrica de semiconductores basada
en Shangai. La arquitectura de la plataforma fue estructurada en tres capas: la capa de red de
comunicacion, la capa intermedia entre el hardware y el software (basada en JADE), y la capa de
simulacion multi-agente. En tanto, Monch et al. (2011) propusieron una nueva arquitectura de un
sistema basado en agentes para el control de produccion de un SMS, el cual fue implementado como un

esquema jerarquico multi-capa.

A fin de cumplir con los abrumadores requisitos de los modernos sistemas de produccion y
tomando en cuenta que a la vez las empresas permanezcan competitivas, la planificacion y el control de
su ejecucién deben permanecer firmemente acoplados. Una fuerte integracion en los sistemas de
ejecucion de manufactura (Manufacturing Execution Systems, @MES) es esencial para conseguir un
comportamiento adaptivo debido a las interacciones entre un conjunto de agentes actuando como
administradores autonomos, como ocurre en las herramientas de modelado y simulacion basado en
agentes (Agent Based Modeling and Simulation, ABMS), propuestas por Rolon et al. (2012) para el
disefio de un @MES distribuido. Rolén us6 un enfoque basado en una técnica bio-inspirada
denominada sistemas holonicos de manufactura (Holonic Manufacturing Systems, HMS) (Giret &
Botti, 2004), (Valckenaers et el., 1994). Los agentes mostraron comportamientos emergentes

comparables a los de un sistema complejo adaptivo.

Ademas, los agentes estan bien situados para procesos de modelado, donde cada agente debe
adaptar y modificar su propio comportamiento sobre el tiempo. Cada agente tiene autonomia para
resolver las disrupciones relacionadas a su funcion. EI cumplimiento de metas es logrado mediante

trabajo colaborativo. Los agentes se comunican entre si por medio de una grafica de Gantt dinamica.
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De acuerdo a los resultados de simulacién, los mecanismos de interaccion entre los agentes fueron

estables y robustos a pesar de la total autonomia de todos los agentes y la ausencia de un plan maestro.

4.2.2 Planificacion Predictiva-Reactiva

La estrategia predictiva-reactiva ha sido aproximada de varias maneras por los investigadores, pero
generalmente los planes iniciales son disefiados fuera de linea. Si al tiempo de ejecucion ocurre un
evento no anticipado, se realiza una replanificacion parcial o total basada en las politicas establecidas

previamente.

Hung et al. (2013), usaron la estrategia predictiva-reactiva para un problema de planificacion en el
area de fotolitografia de una fabrica de obleas para semiconductores. Su meta fue comparar la
efectividad y la eficiencia de tres algoritmos en la implementacion de una replanificacion 6ptima. Los
algoritmos son: recocido simulado (simulated annealing), los GAs y la busqueda tabd. Ellos también
propusieron un método de bdsqueda de sensitividad para mejorar la eficiencia, que consistia en:
independientemente del momento cuando se requiera reparar el plan, usar como punto de inicio el plan
inicial para la busqueda de un nuevo plan. Los resultados experimentales mostraron que la bdsqueda
sensitiva mejoro la eficiencia. El algoritmo que mostrd6 mejor desempefio en este experimento fue

busqueda tabd.

Recientemente, nuevas teorias y metodologias estan siendo introducidas para la representacion
del conocimiento sobre el dominio de problemas de replanificacién. Mufioz et al. (2011), reportaron un
caso de estudio de una fabrica de quimicos con lotes multi-producto. El evento inesperado que se tomo
en consideracion era el incremento en el tiempo de procesamiento. La funcidn objetivo considerada es
la maximizacion de la ganancia de la planta. EI modelado del problema estuvo basado en modelos
dinamicos aproximados y ontologias. Usualmente, la informacién en linea y la histérica son
independientes entre los diferentes niveles de decision y no son propiamente integradas durante el
proceso de replanificacion. En cambio, el autor utilizd ontologias para integrar este tipo de

informacion.

Las crecientes necesidades del mercado han obligado a repensar sobre los procesos de
produccion. Para copar con estas necesidades, ha surgido una tendencia de desarrollar lineas de
produccién mixtas. Bajo este esquema de produccién, la orden del cliente consiste de productos muy

variados pero con volumen bajo. Tipicos sistemas de manufactura con produccion de linea mixta son
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las industrias de dispositivos electronicos y comunicacion inaldmbrica. Huang et al. (2013), resolvieron
un problema de planificacion para esta clase de sistemas de manufactura. Para programar la produccion
de la planta y maximizar el margen operativo, los autores adoptaron una técnica basada en teoria de
restricciones (Theory of Constraints, TOC). Esta técnica es mas conocida por su designacion en inglés
(Drum-Buffer-Rope, DBR) y permite gestionar de forma global todas las operaciones. La aplicacion de
estas técnicas ayuda a los directivos a detectar tempranamente problemas de produccién, y evaluar la
conveniencia de realizar la replanificacion por adelantado. Otro objetivo fue comparar las técnicas
DBR y EDD, y estudiar el impacto en la eficiencia de las 6rdenes retrasadas, la méxima tardanza, los
costos vy la totalidad del flujo hasta su finalizacién. Los resultados mostraron que DBR fue mejor que
EDD porque minimizé la tardanza mas larga en las 6rdenes de los clientes y ofrecié una mayor
flexibilidad y habilidad para administrar una fabrica con sobrecarga de capacidad y frecuentes

disrupciones.

4.2 .3 Planificaciéon Robusta Predictiva-Reactiva

La planificacion de sistemas altamente estocasticos es problematica porque se presentan
comportamientos impredecibles. Sin embargo, la re-planificacion ante cada disrupcion tampoco es
conveniente. En vez de aplicar una politica de replanificacion, cada vez que ocurre una disrupcion, una
mejor opcién es replanificar justo cuando la dimension de la interrupcién torna no viable el plan en
ejecucion (Church & Uzsoy, 1992). La solucion 6ptima y genérica para un problema de este tipo es aun
una cuestion abierta. Por ello, multiples enfoques y métodos constantemente estan siendo propuestos y

probados.

En una investigacion, autoria de Vonder et al. (2007), se reportaron los resultados de un
experimento disefiado para la evaluacién de planes sobre proyectos predictivos reactivos de recursos
restringidos (Resource-Constrained Project Schedule Problem, RCPSP). La funcion objetivo es la
minimizacion del makespan. Otro objetivo es garantizar que la robustez del plan no sea afectada por los
eventos aleatorios. Bésicamente, este problema de planificacién es una version estocéstica del estatico,
puesto que la duracién de las actividades no tiene duracién fija. EI experimento completo de Vonder
consistid en evaluar todas las posibles combinaciones de tres métodos de planificacion basicos, en
conjunto con cuatro procedimientos de replanificacion reactivos. El impacto en la eficiencia es medido
de acuerdo a las variaciones de rango de los siguientes parametros: 1) duracion; 2) ponderacion 0 la
pseudo-actividad final (dummy) con respecto al promedio del resto de las actividades; y, 3)
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probabilidad de terminacion del proyecto en la fecha limite (Timely Project Completion Probability,
TPCP).

Los métodos basicos de planificacion que fueron evaluados son: 1) RCPSP-predictivo: un
procedimiento exacto con la duracion promedio de las actividades; 2) un procedimiento suboptimo de
heuristicas simples de planificacion basadas en prioridad, especificamente en una regla que prioriza el
tiempo mas tarde de inicio (Latest Start Time, LST); 3) flujo de recursos con factor flotante-
dependiente (Resource Flow Dependent Float Factor, RFDFF) que incluye procedimientos subdptimos
dirigidos a minimizar la estabilidad de la funcion de costo. Los cuatro métodos reactivos de
planificacion son: 1) RCPSP-reactivo: se hace una replanificacién completa mediante un procedimiento
exacto, donde solamente las actividades terminadas al momento de la disrupcion son tomadas en
consideracion; Flujo Fijo (Fix Flow): se realiza una replanificacion parcial bajo el concepto del
termino denominado en inglés como railway, o sea, que las actividades nunca empiezan mas temprano
que el punto de inicio asignado en el plan base; 3) reglas de prioridad basadas en actividad (Activity-
Based PriorityRrules, ABR): el problema se resuelve por heuristicas, y la solucién es mas una lista de
actividades, que un plan; 4) el problema de planificacién de un proyecto con recursos restringidos
anticipados-tarde  (Resource-Constrained  Earliness-Tardiness  Project  Scheduling  Problem,
RCPSPWET): usando procedimientos exactos, se minimizan los costos de trabajos anticipados-tarde.

La conclusion final de este experimento fue que aun y cuando se usaron procedimientos exactos
para generar planes proactivos y reactivos, el objetivo de optimizacion del TPCP mostré mejores
resultados. Sin embargo, el objetivo de estabilidad no fue mejorado. En general, considerando los
resultados obtenidos en todos los experimentos, los autores llegaron a la conclusién que cuando se
tienen requisitos muy justos, fechas de entrega no tan ajustadas, y valores bajos respecto a la
variabilidad de la duracién, una mejor estrategia es generar una planificacion robusta proactiva basada
en las heuristicas RFDFF. Sin embargo, para ambientes altamente variables y TPCP con valores bajos,
las heuristicas RFDFF no son la mejor opcion. En estos casos, es preferible combinar un procedimiento
que genera un plan base de duracion minima en conjunto con una politica reactiva como WET para
mejorar la estabilidad. En conclusion, los autores aconsejan conducir mas estudios acerca de

planificacion robusta proactiva a fin de mejorar los resultados de WET.

Kuster et al. (2010), propusieron un enfoque genérico para planificacion parcial en ambientes

realistas altamente estocasticos. Primero, ellos propusieron una extension del marco conceptual RCPSP
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(x-RCPSP) para describir formalmente los problemas derivados de administracion de disturbios
(Disturbance Management Problems, DMP). En esencia, el x-RCPSP conceptualizé elementos activos
y elementos inactivos. Solamente los elementos activos fueron considerados para la replanificacion.
Los autores tambien propusieron una replanificacion local (Local Rescheduling, LRS) para construir la
planificacion parcial. LRS esta basado en ventanas de tiempo que se extienden de forma bidireccional
para hacer la busqueda de soluciones potenciales. Estas soluciones potenciales deben cumplir con los

nuevos requisitos impuestos por la ocurrencia de eventos estocasticos.

Un enfoque y objetivos similares fueron propuestos por Huang et al. (2010), en su investigacion
sobre reparacion de planificacion para un taller de trabajo (Job Shop Scheduling Repair, JSSR). La
meta de este problema fue obtener una reparacién de la planificacion estable mediante un compromiso
entre la optimizacion del makespan y la desviacién de la eficiencia durante la replanificacion. El
problema fue formulado con disyuncién temporal (Disjunctive Temporal Problem, DTP), y conformado
como un problema de satisfaccion optima de restricciones (Optimal Constraint Satisfaction Problem,
OCSP). La solucién del problema se realiz6 mediante un algoritmo que integra consistencia
incremental y generacion eficiente de candidato.

4.2.4 Planificacion Robusta Pro-Activa

En esta estrategia, el objetivo es obtener un plan robusto y estable. Para conseguir esta meta, los planes
robustos y estables son creados incluyendo las incertezas fuera de linea. En teoria, la variante resultante
deberia ser insensible a las disrupciones. Sin embargo, inevitablemente ocurren algunos eventos
exdgenos no anticipados durante la ejecucion del plan proactivo. Frecuentemente, estos disturbios
obligan a realizar una reparacion total ¢ parcial. El nuevo plan debera ser generado sin perder de vista
que la estabilidad y la eficiencia no deben decrecer.

Los enfoques robustos proactivos son clasificados en tres subcategorias: 1) basados en
redundancia; 2) probabilisticos, y 3) con técnicas basadas en contingencias/politicas (Davenport &
Beck, 2000). Los objetivos de cada uno son: 1) reducir el impacto de las incertezas y localizar tiempo
y recursos extras; 2) obtener las funciones de densidad respecto a las incertezas; y 3) establecer
politicas de planificacidn para atender cualquier secuencia de eventos particular .

Ademas de las medidas de estabilidad, también es importante conocer como los disturbios y las

politicas de replanificacion afectan la eficiencia del sistema. Los planes robustos permiten
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correlacionar el nimero de disturbios con respecto a la eficiencia del sistema. Se han desarrollado
diversos métodos de medicion para determinar como los eventos estocasticos afectan la eficiencia del

sistema. Para referencias véase por ejemplo (Geng et al., 2009) y (Kuster et al., 2010).

Bonfill et al. (2008) propusieron un enfoque estocastico para el modelado y optimizacion de un
problema de replanificacion relativa a un proceso de produccién por lotes. Inicialmente, se genera un
plan proactivo, en el que se incluyen medidas de incerteza acerca de la carga, calentamiento (heating) y
descarga. Las incertezas fueron caracterizadas por una distribucion uniforme. El objetivo de
optimizacién es una combinacién del makespan y tiempos de espera. El plan es obtenido usando un
algoritmo genético optimizado. Siempre que se rompe una maquina 0 que los tiempos de
procesamiento son mas grandes que lo esperado, se replanifica aplicando la regla de desplazamiento a
la derecha. Finalmente, los autores desarrollaron un experimento para comparar la eficiencia de los
algoritmos bajo enfoques deterministicos y estocasticos. Ellos encontraron que ain y cuando el
makespan y los tiempos de espera fueron optimizados para un ambiente deterministico, bajo el
escenario estocastico, el makespan se incrementa por cerca de un 4%. A pesar de la simplicidad del
método, los resultados experimentales arrojaron informacién significativa que apoya el argumento de

que es mejor incluir las incertezas desde el momento que inicia el modelado del problema.

Merdan et al. (2011), estudiaron el caso de la aplicacién de una politica de replanificacion
manejada por evento a un sistema pequefio de manufactura con falla de maquina como evento
disparador de la replanificacion. La eficiencia del sistema fue evaluada empiricamente para diferentes
tipos de falla y tiempos de terminacién de las tareas con diferente duracion. La influencia del namero
de lotes (pallets) sobre la eficiencia del sistema también fue evaluada, y se probaron algunas
metodologias de replanificacion, tales como planificacion con desplazamiento a la derecha (Right-Shift
Scheduling, RS), re-ruteo de agenda (Agenda Rerouting, AR), re-ruteo de nuevos trabajos (New Jobs
Rerouting, NR), re-ruteo completo (Complete Rerouting, CR). La evaluacion fue implementada en el
ambiente de simulacién basado en agente, MAST. Los resultados mostraron que CR fue la mejor
metodologia de replanificacion para este caso en particular.

En la investigacion reportada en Zakaria and Petrovic (2012), se propuso una replanificacion
predictiva-reactiva con estrategias de reorganizacién y no-reorganizacion para un sistema de
manufactura flexible (Flexible Manufacturing System, FMS). Los autores consideraron como la Unica

fuente de disturbio la llegada de nuevas érdenes cuando los trabajos programados aun no han
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terminado. El reto fue integrar inmediatamente las nuevas 6rdenes de trabajo al plan de produccion
existente, mientras que se preserva la estabilidad y la eficiencia de la fabrica. En la estrategia de no-
reorganizacion, las nuevas Grdenes son asignadas a las maquinas justo en los tiempos muertos
disponibles, mientras que en la estrategia de re-organizacion, las operaciones son re-secuenciadas para
generar una solucién parcial dentro del horizonte de la replanificacion. Las medidas de eficiencia son
un compromiso entre la suma de la tardanza ponderada al cuadrado, el makespan y la estabilidad. La
estabilidad fue calculada en base a tres aspectos: migracién de maquina, tiempo de inicio del trabajo, y
desviaciones de la secuencia. Estas estrategias fueron implementadas con GAs. Sus resultados
experimentales mostraron que la estrategia de no-reorganizacion es una mejor opcién que la estrategia
de reorganizacion porque la dltima mejord la suma de la tardanza ponderada al cuadrado, y al mismo

tiempo, la estabilidad fue grandemente incrementada sin incrementar el costo del makespan.

Otros investigadores como Novas & Henning (2010), en busca de un balance entre los pros y
contras entre los diferentes métodos y politicas, han propuesto un marco que incluye lo mejor de los
mundos. EI marco de Novas es orientado hacia plantas multi-producto y plantas multi-etapas. Las
politicas operacionales son de tres tipos: a) almacenamiento intermedio ilimitado (Unlimited
Intermediate Storage, UIS); b) no-almacenamiento intermedio, espera ilimitada (Non-Intermediate
Storage, Unlimited-Wait, NIS-UW); y c¢) no-almacenamiento intermedio, cero espera (Non-
Intermediate Storage, Zero-Wait, NIS-ZW). El conocimiento acerca del ambiente de manufactura y el
plan de produccién es explicitamente representado y modelado con las técnicas orientadas a objeto.
Cierta informacién acerca de los recursos (por ejemplo, acerca de las propiedades y métodos de las
entidades mas relevantes), se incluye en el conocimiento del dominio. Se consideran también los
atributos temporales de los recursos. La politica de planificacion es manejada por eventos, junto con un
método de replanificacién parcial. La meta de esta propuesta es dar una solucién inmediata a los
eventos, sin introducir cambios excesivos en el plan, y al mismo tiempo, mantener la estabilidad del
sistema. Cuando ocurre un evento no anticipado, es posible conocer el estado actual de la planificacién,
gracias a la representaciéon del dominio. Asi, en cualquier momento que ocurre un evento, el contexto
se obtiene con precision y es usado para especificar el problema de replanificacion. Ademas, la
incorporacion de informacion contextual permite una evaluacion precisa del impacto de un evento. Sin
embargo, los autores propusieron esta mejora para el futuro. En este caso, la informacion contextual se
usa solamente para evaluar si el plan se ha tornado inGtil por efecto de la ocurrencia de algun evento, y

en su caso, decidir si se procede la replanificacion. Por Gltimo, una vez que la replanificacion esta
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completamente especificada y las medidas de eficiencia han sido seleccionadas, se genera el modelo
utilizando el método de programacidn con restricciones (Constraint Programming, CP).

El método de Novas (2010) tiene la ventaja de reducir el nerviosismo en la linea de produccion,
y al mismo tiempo mantener una optimizacion aceptable. El uso de informacion contextual demuestra
que, cuando se evalla el impacto del evento exdgeno, es posible distinguir el nimero de los casos
donde el tamafio del disturbio hace mandatorio una replanificacion, y se evitan asi reparaciones
innecesarias. Estos resultados experimentales demostraron también, que se obtienen mejores soluciones

cuando el dominio del conocimiento incluye secciones mas grandes del proceso de manufactura.

Existen también paradigmas emergentes de manufactura que han sido inspirados en biologia,
por ejemplo, sistemas bionicos de manufactura (Bionic Manufacturing Systems, BMS) (Barbosa,
2015), sistemas holdnicos de manufactura (Holonic Manufacturing Systems, HMS) (Zhao et al.,, 2010)
y sistemas reconfigurables de manufactura (Azab & Naderi, 2014). De acuerdo a los paradigmas bio-
inspirados, la clave para conseguir la adaptabilidad y la robustez en ambientes cambiantes es la auto-
organizacién. Aun cuando las bases tedricas de los paradigmas bio-inspirados datan de mediados de los
60s, solo pocas aplicaciones industriales han adaptado este paradigma (\Valckenaers et el., 1994), Leitdo
& Vrba, 2011) y (M6nch et al., 2003).

4.3 Conclusiones del Capitulo

Para conducir los sistemas de manufactura hacia una nueva senda en la cual la informacion fluya
suavemente tanto a nivel interno como en su interaccion con los demas niveles de produccion, es
indispensable tomar en cuenta muchos otros pardmetros, que en aras de simplificacion han sido
eliminados de los modelos de planificacion. Resulta especialmente importante, tener en consideracion
los aspectos de incerteza, incompletez de conocimiento y dinamismo que permea el ambiente de
produccion. La integracion de la planificacion con los demas niveles de produccion, también es uno de
los aspectos esenciales que permite la optimizacidn de recursos. Para lograr estas metas, los sistemas de
manufactura deberan ser capaces de re-configuracion, flexibilidad y robustez. Se anticipa que sera
necesario utilizar un enfoque hibrido tanto en el etapa de modelado como en la implementacion de los
futuros sistemas de planificacion, en los cuales la representacion del conocimiento y los sistemas de

razonamiento jugaran un rol destacado.
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Capitulo 5
PLANIFICACION DE TAREAS DE UN AWS-SMS MEDIANTE ASP
5.1 Consideraciones generales

En una actividad orientada a metas en dominios complejos, como lo es el proceso de produccion de un
sistema de manufactura, tipicamente se requiere una combinacién de planificacion general y
planificacion de tareas (scheduling). EI planificador general decide qué tareas hay que ejecutar,
mientras que la funcidn del planificador de tareas consiste en especificar como ejecutar el conjunto de
acciones, usando un namero limitado de recursos y una cantidad limitada de tiempo. Habitualmente,
ambas entidades de software son construidas de manera jerarquica, operando estrechamente

entrelazados entre si. En un sistema automatizado, se debe considerar ademas la estrecha interaccion
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del planificador de tareas con el controlador del sistema de produccion.

Para facilitar el disefio de un planificador, éste puede ser abordado desde diferentes niveles de
abstraccion. Adicionalmente, el disefio de un planificador habitualmente es estructurado de manera
jerarquica siguiendo la estructura l6gica en la operacién de la empresa que va desde la toma de
decisiones a nivel gerencial, ventas y finanzas, hasta el control y operacion del sistema de produccion.
Es importante precisar que el término “los niveles de abstraccion” esta relacionado con la granularidad,
a la cual el mundo es representado, en tanto que la “planificacion jerarquica” se asocia con la forma de
estructuracion del plan, el cual puede o no correlacionarse con “los niveles de abstraccién” (Wilkins,
1986).

En un planificador de este tipo, es necesario que la informacion fluya entre las distintas jerarquias
del planificador para que se tomen las mejores decisiones y se optimice el uso de los recursos. La fig.
5.1 muestra un ejemplo de un sistema automatizado vigente en el mercado (VCIM-SCH/Hitachi High-
Technologies), donde se aprecia como el planificador de tareas utiliza la entrada de datos de diversas
fuentes y como éste ayuda a controlar el proceso de produccién.

Ahora bien, en una actividad orientada a metas en dominios complejos, como lo es un sistema de
manufactura, tipicamente se requiere una combinacion de la planificacion general y la planificacion de
tareas. Lo tremendamente complejo del problema de produccion en un SME hace que el desarrollo de
un sistema jerarquico de este tipo se encuentre fuera del alcance de esta investigacion y es por ello que

nos concentraremos exclusivamente en el planificador de tareas en una de las areas de produccién de

semiconductores, la mas importante, el grabado del circuito en la oblea.
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Fig. 5.1 Interaccion y flujo de informacion entre el Planificador de Tareas con otras entidades de produccion en el Sistema
VCIM-SCH de Hitachi.

Dada la relevancia del problema de planificacién de tareas, desde hace varias décadas que
investigadores de diversas areas han enfocado su atencion a la resolucion de este problema, empleando
diversas metodologias y técnicas tanto para el modelado como para la solucién, vea por ej. Bhushan &
Karimi (2003), Song et al.(2007), Huang et al.(2010), Chen (2011), Katragjini & Ruiz (2013), Lee et
al. (2009), Liu et al. (2009), Lombardi & Milano (2012). Sin embargo, una solucién general y Unica
persiste como un problema abierto dada su alta complejidad, por lo que resulta valido probar nuevas

metodologias para su resolucion.

En este capitulo nos enfocaremos precisamente en la descripcion, modelado y solucién de un
problema de planificacién de tareas para una seccion de un SMS mediante ASP, el cual es un lenguaje
para KRR, completamente declarativo, basado en Logica Autoepistémica, Ldogica por Defecto y Logica

de Circumpscripcion.

Desde la etapa de disefio hasta la entrega del producto al cliente, existen una serie de procesos
que pueden ser mejorados, pero la etapa mas importante en la produccién de los circuitos integrados

(integrated circuit, IC, CHIP o microchip) es la de grabado del circuito en la oblea, y es también el area
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que representa mas retos para reducir los costos y mejorar la satisfaccion de cliente, puesto que el costo
de la manufactura y la calidad del servicio son significativamente influenciados por el proceso de
produccién de circuitos (chips) debido a su tiempo de produccién largo (al menos 30 dias y hasta 90
dias para algunos tipos de productos) y muy compleja naturaleza operacional (algunos cientos de
operaciones ejecutadas por miles de equipos de tecnologia-intensiva) (Optesa-white paper).

Basicamente, el proceso de produccion de un circuito consiste de las cuatro etapas secuenciales
mostradas en la fig. 5.2: 1) la fabricacion de obleas, 2) la clasificacion por prueba eléctrica, 3) el
ensamble y 4) la prueba final. Las primeras dos etapas generalmente son referidas como las etapas
frontales (front-end) y las dos Ultimas como terminales (back-end).

Eroduct Desigh Front End

Circuit Design Probing Assembly Test Board Assembly

Wafer Wafer
Fab Wafer Fab ~ Sort

Wate . Goo
Assembly T Module
I House : :

Board Assembly

/ & Test
Engineering Test Wafer minal Test

Bumping/Probing

Fig 5.2 Etapas de produccion de una fabrica de semiconductores

El desarrollo de un plan 6ptimo de produccion para un SMS, en un horizonte de tiempo con
duracion desde un dia hasta una semana, es un problema extremadamente dificil, puesto que la
fabricacion de cada oblea consiste de 300 a 500 etapas de procesamiento, con caracteristicas y/o
requerimientos muy exigentes y complejos. Algunas de las caracteristicas mas relevantes de este
proceso se describen a continuacién y han sido referidas en varias investigaciones, por ejemplo
Monch et al.(2011), Gupta et al. (2006 ):

1. Ambiente no deterministico;
2. Largas lineas de produccién

— Cuello de botella en algunas méquinas.
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* Estrategias de control: Evitar deadlock, Control de carga;
— Docenas de flujos de procesos
* Cada flujo de proceso tiene entre 300-900 etapas;
* 100+ maquinas operando en paralelo;
* Procesamiento mezclado de un solo producto 6 por lotes;
* Tiempos de ajuste (setup) dependientes de la secuencia de
trabajos.

3. Concurrencia;

—Flujos reentrantes;

—Multiples productos en produccién al mismo tiempo;

—Duracion del proceso en las diferentes etapas desde 15 minutos hasta 12 horas;

—Fallas de herramientas y maquinas;

—Lotes con prioridad;

—Recursos auxiliares compartidos (en situaciones de competencia);

—Procesamiento con ventanas de tiempo;

—Maxima carga de operacion de los recursos ;

—Gran namero de restricciones en cada proceso de flujo.

Si bien, el problema es complejo, la busqueda de mejoras en el disefio del planificador no debe
ser desdefiado, puesto que un plan mas eficiente representa reduccion de costos de manufactura y una
ganancia mas amplia en la venta de los productos. Se ha reportado en plantas pilotos que el uso de
nuevas y mejores politicas de planificacién redunda en una mejora de hasta un 20% en promedio en
tiempos de espera y hasta un 50% en las desviaciones estandar del ciclo de tiempo. También, algunos
investigadores han reportado una reduccion de costos de hasta $5 millones de délares en las plantas
fabriles, en las cudles se ha realizado una mejor administracién de tiempo y un uso mas intensivo de

equipo automatizado (Sivakumar, 1999).

5.2 Produccion de Obleas

La etapa principal en una empresa de semiconductores, es la fabricacion de las obleas, y es ademas un
buen punto de partida para mejorar el proceso de produccion de un SMS. En esta etapa se construyen
los circuitos electrdnicos, capa por capa sobre las obleas crudas (delgados discos que se cubren de
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oxido de silicio o arseniuro de galio). Este procedimiento involucra cientos de operaciones quimicas y

fisicas que se realizan en diversas etapas.

Es precisamente este proceso de fabricacion de las obleas el que resulta de interés para esta
investigacion, enfocada al modelado y solucion del problema de planificacién de tareas respecto al
proceso de grabado de la oblea, el que generalmente se realiza en un conjunto de estaciones de grabado
automatizadas (Automated Wet-etch Stations, AWS), ver fig. 5.3.

=
e

ZW /NIS LW /NIS ZW /NIS LW/NIS

Fig 5.3 Proceso de grabado de circuitos eléctricos en obleas con bafios alternos de quimicos y agua.

1. El proceso de fabricacion de una oblea se realiza en lotes y consta de los siguientes

procesos y operaciones:
2. Se cubre la oblea con una delgada capa uniforme de 6xido de silicio (SiO2) 6 arseniuro de
galio (AsGa).
3. Se seleccionan y se marcan porciones de la oblea para formar la configuracién del circuito
(fotolitografia o fotoenmascaramiento).
4. Se aplica el proceso de grabado (etching), el cual es la etapa clave en la fabricacion de la oblea.

El proceso de grabado se realiza por una 0 mas estaciones altamente automatizadas. En estas
estaciones se elimina el film excedente de SiO, 6 AsGa en una serie de bafios quimicos y

deionizantes.
5. Los lotes de obleas de la AWS son del mismo tipo y provienen de los procesamientos previos.

6. Los lotes son sometidos a procesamiento en los bafios quimicos y bafios de agua,
sucesivamente, mediante dispositivos automatizados para el manejo de material, por

ejemplo, robots.
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7. Los bafios quimicos son seguidos por una politica de almacenamiento de cero espera, los bafios
de agua son usados como almacenamiento local, lo que en la jerga de planificacidn de tareas
se conoce como cero espera / no almacenamiento intermedio (Zero Wait/No Intermediate
Storage, ZW/NIS) y almacenamiento local / no almacenamiento intermedio (Local
Storage/No Intermediate Storage, LS/NIS).

8. El tiempo de procesamiento para un lote dado depende del lote y del bafio.

9. Un bafio solo procesa un lote a la vez.

5.3 Descripcién Formal

Antes de proceder a realizar la descripcion del problema, es importante hacer las siguientes precisiones:
el proceso de grabado se realiza en estaciones de trabajo automatizadas y tienen al menos un robot
para la transferencia de lotes entre bafios. Anteriormente, la disposicion de los bafios era de forma
lineal, y un robot se desplazaba de extremo a extremo para hacer las transferencias de lotes a los bafios.
Mas recientemente, la mayoria de las etapas del proceso de fabricacion de semiconductores son
realizadas en equipos de una sola pieza, en los cuales los médulos de procesamiento estan dispuestos
en forma de racimo e integran uno 0 mas robotos colocados en el centro del equipo. En inglés estos
equipos son conocidos como cluster tools (ver fig. 5.4). La integracion de las etapas en un solo equipo
permite mejorar la eficiencia, bajando los costos de produccion (Singer 1993). También es cierto que

los cluster tools convierten al problema de planificacion de tareas en uno con restricciones especificas.
Fig. 5.4 Cluster tools (X-Tronics)

Adicionalmente, es conocido que el problema de Taller de Flujo Robdtico es equivalente al
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problema de cluster tool (Dimmler, 2004). Crama y Van de Klundert (1997) demostraron que la
planificacion de tareas para un Taller de Flujo Robético es un problema NP-complete.

Aunque el robot tiene un rol importante en el proceso de produccion y por ende, es también
importante para el disefio del planificador, es importante destacar que en un ambiente real de
produccion, es dificil modificar la légica que controla el movimiento del robot que mueve los lotes
entre los distintos bafios, ya que ésta es fija y no es factible que puede ser modificada porque es
propietaria del fabricante del AWS.

Consiguientemente, resulta mas conveniente desarrollar una solucion independiente de la l6gica
que controla el robot. Precisamente este es el enfoque que se sigue en esta investigacion, donde
también se asume que la velocidad del robot es constante y que el robot y todos los componentes de la
estacion de trabajo estan libres de fallas. Considerando estas condiciones, es factible modelar el
problema como un problema de Taller de Flujo con m-maquinas, con bloqueo en todas las maquinas y
condiciones de no-espera en las maquinas que corresponden al bafio quimico, es decir {1, 3, 5, ..}.
Rock (1984) demostrd que el problema de taller de flujo con no-espera y m=3 es NP-hard en el sentido
estricto. Y como el problema en estudio de esta investigacion es mas general que el problema de m=3,
por lo tanto, también es NP-hard. De acuerdo a la notacion de Graham et al. (1979) y Brucker (1999),

el problema es denotado por
Fm | no-pmtm, permutation, no-wait | Cmin.
5.3.1 Asunciones del Modelo

Dado un conjunto de maquinas de un Sistema Automatizado de Grabado (AWS) de una empresa de
semiconductores y un conjunto de trabajos con su duracion especificada, el problema consiste en
realizar la planificacion de tareas y la optimizacion del plan. La funcidn objetivo es la minimizacion
del makespan. Todos los trabajos deben ser procesados secuencialmente en todas las maquinas,
iniciando siempre en la primer maquina y terminando en la Gltima. Los trabajos no se interrumpen. Las
maquinas representan un conjunto de bafios quimicos y bafios de agua dispuestos alternadamente. El
plan resultante tiene que cumplir con restricciones estrictas en el sentido de que una vez que un trabajo
termine su procesamiento en un bafio quimico, inmediatamente después debe ser asignado al siguiente
bafio de agua. Los bafios de agua fungen también como almacenamiento temporal hasta que se libere el
siguiente bafio quimico. Se asume que los bafios no requieren de ningln tipo de reinicio (setup) y que

no hay rupturas asociadas con éstos.
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Aungue en sistemas reales de manufactura, los lotes son movidos entre los bafios por uno 0 méas
robots, en esta investigacion se simplifica el problema, considerando que la velocidad del robot es
constante y los tiempos de traslado son tan pequefios en relacion con la duracién de los procesos, que
es despreciable y no tomada en cuenta. Ademas, dado que los tiempos de operacidn de estos robots son
del orden de milisegundos, y el lenguaje ASP, con el cual se resolvera el problema, solo opera con
nameros enteros, por lo tanto no es posible disefiar programas ASP que incorporen informacién que

requiera el manejo de nimeros reales.

Dadas las caracteristicas y restricciones, el problema de planificacién consiste en determinar la
secuencia de lote de obleas en cada bafio. La meta es la minimizacion del makespan. Ademas, el
problema puede ser descrito como un Problema de Planificacién de Estaciones de Taller de Flujo
Seriales Multiproducto con Politicas ZW/NIS y LS/NIS. A continuacion se hace una descripcién

formal del problema.

5.3.2 Modelado del Problema
Nomenclatura
Indices

j - lote (trabajo);

k — bafio.

Conjuntos
J - conjunto de lotes de obleas, con J=1,..,n

R - conjunto de k recursos renovables (k es el namero preestablecido de unidades de un recurso que
esta disponible para cada periodo del horizonte de planificacion T). En este caso R es el
conjunto de bafios. La disposicion de los bafios es alternada, iniciando por un bafio quimico,
seguida de un bafio de agua, donde R = {Bcn, Bw}. Ademas, Bcn €S a su vez el conjunto de
bafios  quimicos descritos por Ben = {1,3,5,...,k-1}. El conjunto de los bafios de agua esta dado
porBw =4{2/46,...,k}.

D - conjunto de las especificaciones de procesamiento de los trabajos. Cada d €D es una tupla
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formada por (A, M, P ), donde

1. A es un nimero identificando al trabajo j;
2. M es un nimero identificando al bafio k asignado para procesar el trabajo j;
3. P es un nimero identificando el tiempo pj de residencia del trabajo j en el bafio k.

T - conjunto de rangos de valores de tiempo, para los cuales debe ajustarse el plan, dado por
T={1,..., deadline}.

U - conjunto de los tiempos de inicio de procesamiento de los trabajos y cada u € U es una tupla
formada por (A, M, T, P ), donde

1. A esun nimero identificando al trabajo j;

2. M es un nimero identificando al bafio k, asignado para procesar el trabajo j;
3. T eseltiempo tj de inicio del procesamiento del trabajo j en el bafio k;
4

P es un nimero identificando al tiempo pj de residencia del trabajo j en el bafio k.
S -conjunto S ={Sy,..., Sn}, que representa un plan.

A - conjunto que relaciona los trabajos asignados a los bafios, incluyendo los tiempos de inicio y la

duracion de los trabajos, cada a €A es una tupla formada por (N, M, T, P), donde

e N esun nimero identificando al indice del trabajo j;
e M esunndmero que identifica al indice del bafio k asignado para procesar el trabajo j.
e T eseltiempo ti de inicio del procesamiento del trabajo j en el bafio k;

e P esun ndmero que identifica el tiempo pj de residencia del trabajo j en el bafio k.
Parametros y constantes
deadline - tiempo maximo de terminacion de todos los trabajos, una constante entera deadline > 0.
Ny - nNUmero de bafios de cierta instancia, una constante entera ny > 0.
nj - el nlmero de trabajos de una instancia dada, una constante entera n; > 0.
5.3.3 Funciones y Restricciones
Para hacer una descripcion formal de este problema, se introducen las siguientes funciones para definir

las restricciones matematicas que operan sobre el dominio del problema. Estas descripciones nos
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permiten especificar el problema de una forma precisa, mateméaticamente hablando, y con ello
restringir el dominio de entrada descrita en el la seccién 5.2. Adicionalmente, estas funciones
establecen una definicion formal de conceptos informales descritos en la seccién 5.1 de este mismo

capitulo.

Definicién 5.1 Definimos badSeq (o, B) para alguna ounte €U distinta def3amr €U como una

funcién que cumple con las siguientes restricciones:
or = (o), Ba=(Up) — Jp =le,
oy = (Ke), Ba=(kg) — kp=Kq+1,
otP =(tao, tar ), P1= (tpo) — tpo < tar.

donde tal = taO +pa0

Definicion 5.2 Definimos anyJobStartAtOne (o, B) para alguna o € U distinta deff € U
como una funcién que regresa valor verdadero si y solo si
min(owuTp , Bawte )> 1,
0 bien
on =(jo), Ba = () — Jo # e,
om =(ka), P = (kp) — ks=ka=1,

o1 =(tw ), BT = (tpo)— min(teo, teo) > 1, Vg, jp L1111
Definicion 5.3 Definimos badSincronyBch (o, p) para alguna o € U distinta def3 € U como

una funcién que regresa valor verdadero si y solo si (owutp , Baute ), cumple con las condiciones
o =(jo), Ba= (i) — Jp =la
o =(ka), Bn = (ks) — (ka mod 2 > 0) A (k=K +1)
otP =(to, tar ), PP = (tpo, tp1) — tpo > tar.

donde ta1 =tw +pPao Y tp1 = tpo +Pgo

Definicion 5.4. Definimos overlapBathJobs (o, 8) para alguna o € U distinta deff € U,
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como una funcién que regresa valor verdadero si y solo si owaure N Bawre =1, 6 bien
o =(jo), Pr= (o), — Jo# Jo,
om =(ka), P = (ks) — kp=ka,
oTP =(tao, tar ), PP = (tpo, tp1), (to < tpo) A (tar > tpo)

donde ta1 =two +pPao Y tp1 = tpo +Pgo

Definicion 5.5. Definimos overlapJdobBaths (o, 8) como una funcion para alguna a € U

distinta de B € U, de la siguiente forma aaue N Pavte =1, 6 bien
oA =(jo), Pr = (s) — Jp =ja,
o =(ke), B = (Ks) —> Ko =ka +1,
otP =(to, tar ), PP = (tpo, tp1)— (teo < tpo) A (tar > tpo)

donde tui=tw +pwo Y tp1 =tpo +Ppo

Antes de definir las siguientes restricciones, es pertinente aclarar que fue necesario considerar
gue no debe haber demasiado retraso en el inicio de procesamiento de los diferentes trabajos. Aunque
inicialmente se intentd usar una restriccion estricta en el sentido de que inmediatamente que un trabajo
termine en el primer bafio, debe asignarse a otro de los trabajos pendientes. Esta restriccion resulta
contraproducente, porque para la instancia del problema que se usd en esta investigacion, Zeballos
(2011) encontr6 que la solucién optima es aquella en la cual existe retraso en la asignacion del primer
bafio. Estos resultados también fueron confirmados con los resultados experimentales realizados en
esta investigacion, ya que si se aplica esta restriccién no existe solucion para trabajos més grandes de 4

trabajos y 4 bafos.

Entonces, se decidio flexibilizar la restriccion, permitiendo cierto retraso en el uso del primer
bafio entre distintos trabajos. Para calcular el valor permitido, se aplico la heuristica de que el maximo
retraso entre el inicio de cualquiera dos trabajos, se calcula en base un parametro introducido a tiempo
de ejecucion. Una opcion adecuada para este parametro es la diferencia entre el trabajo mas largo y la

fecha limite de ejecucion (deadline). Esta restriccion se define como sigue:

Definicion 5.6. Definimos badSincInBls (o, B) para alguna o € U distinta def} € U como
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una funcién que regresa valor verdadero si y solo si (autp , Bante ) cumple con las condiciones:
oA =(jo), Ba= (s)— Js# Jo,
om =(ka), P = (ks) — kp =k,

P =(teo, tw ), PP = (too, tp1)— ( B0~ La0 YA (tw > to) A (to- tar) > maxDe laysB1
donde
tai=two + Ppao Yy maxDelaysB1l
en esta primera aproximacion es un valor que especifica el usuario al momento de ejecucién.

Las funciones que se describen a continuacion forman parte de las funciones dedicadas a
establecer cuando se debe hacer la asignacion de un trabajo a un bafio y detectar condiciones de
conflicto entre trabajos, ya que las funciones definidas de 5.1 a 5.5 solo verifican condiciones de

asignacion de bafios entre un solo trabajo.

Las definiciones 5.7 a la 5.10 se enfocan en definir las funciones para hacer la asignacion de
trabajos a los recursos. En cada una de estas funciones se consideran diferentes situaciones que se

deben tener en cuenta para determinar si procede la asignacion.
La primera funcion lidia con el caso en que no ha terminado ningln trabajo:
Definicion 5.7. Definimos assigned (a) para alguna oo € U distinta de3 € U como una
funcion que regresa valor verdadero si y solo si (ouwte , Bante ) cumple con las condiciones:
o =(jo), Pr= (p)— Jp= Ja,
om =(ka), Pu = (ks) — kp = k1,
oTP =(teo, tar), PP = (tpo, tp1) — (teo< tpo) A (tpo>tar)

donde to1=two + Pao .

La segunda funcién que tiene que ver con la asignacién de recursos, considera el caso en que un

trabajo dado solo puede ser asignado al siguiente bafio si ya termind en el anterior

Definicion 5.8. Definimos assigned (a) para alguna oo € U como una funcion que devuelve

valor verdadero si y solo si (oamar) Y (Bama+e ) cumplen con las condiciones que se detallan a
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continuacion: .

NOTA: Esta funcion requiere de los valores devueltos por una funcion que se define mas adelante
nombrada finished(p), donde p €A

o =(jo), Pv = (ip)— Jp = Je,
om=(ka), Pm = (kp) — kp=ka +1
o =(teo, tar), BT = (tpo, tp1) — tpo > tw

donde tq]:tqo + pqO .

La tercera y ultima funcién que tiene que ver con la asignacion de recursos, considera el caso en
que un trabajo dado solo puede ser asignado al siguiente bafio si ya termind de procesarse en el
anterior, y no hay razon para creer que ya se haya procesado antes en dicho bafio.

Definicion 5.9. Definimos assigned (o) para alguna oo € U como una funcion en los términos

que se anotan en el siguiente parrafo.

NOTA: Esta funcion requiere de los valores devueltos por una funcion que se definen mas

adelante nombradas finished(B), y finished(y), dondef €A yy € Ayp#vy. Lafuncion
assigned () devuelve valor verdadero si y solo si (ouwte ), —(Bwire ) y (ywmwe ) cumplen con las

condiciones que se detallan a continuacion:

ar =(jo), Pv= (), YN =)= 8= jo) A (v # jo)

o =(ka), Bn = (Kp), Y =(ky) — ks =ka= ky

ot =(tw,ta1), PP = (tpo, ts1), YTP=(tyo, ty1)— (two > ty1) A (tp1 <two)
donde tg1 =tgo+ ppo Y ty1 =ty0+ Pyo .

Definicion 5.10. Dado una cierta 6 € A y otra diferente awrr € A, definimos la funcion

finished(6wrp )como sigue:
ON = (jo), ON =(ja)— s = Ja
o =(Ko), o =(ks)— ks = Ka
ar = (teo, tar), 6T =(ts0, ts1) — (two < t51)
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y ademas tai=tawo+ Pao Y tsi=tso+ Pso.

Definicién 5.11. Cuando se trata de asignar un trabajo a un bafio, es necesario determinar si el
bafio no estd ocupado por otro trabajo, para una cierta o € A vy otras diferentesp € Ayd € A,se
define la funcién busyBath (B) mediante una funcién booleana que devuelve verdadero si y solo si

(Bwire N Swi) = 1, 6
on =(jo), Pv= (), N =(s) = (o = ) A (b# Jo)
o =(ka), B =(ks) — (ke mod 2 = 0) A (k=K +1)
orP =(two, tar ), PP = (tpo,tp1), OTP = (tso, tor) — (tpo>tw) A (tor < tw) A (max(tso) = tpo, Vsen)

A (max(ts0) >ta1, Visen)

donde tui=tw+pPw Y tsi=tso+ Pso.

Definicién 5.12 Cuando un trabajo se mueve de un bafio quimico a un bafio de agua, la

transferencia debe ser inmediata; esta funcion define cémo verificar aquéllos trabajos que hayan sido
asignados de forma no inmediata o retrasados para una cierta one €Au otra diferente Pwre €A, se
define la funcién delayedBw (o) mediante una funcion booleana que devuelve valor verdadero si y

solo si owte N Pure =1, 6
on =(o), V= () = Jo = o
o =(ka), B =(ks)— (ke mod 2 = 0) A (kg =k +1)
otP =(tw, tar), BTP = (tpo,tp1) — (tpo>tu) A not ~delayedBw( B),

donde tai=te0 + Poo .

Definicion 5.13. Una de las etapas para obtener el minimo makespan, es determinar cual es el
tiempo maximo que tarda en terminar cada trabajo en toda awnre € A; para ello definimos el conjunto &
que contiene los tiempos maximos de terminacion de todos los trabajos. Estos tiempos méximos se

obtienen mediante la funcién lastJob(omwr )
QTP :(ta0, tal)
o=max(ta), Vaea
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donde tq]:tqo + pqO .

5.3.4 Funciones para Célculo de Rangos

Las funciones que se definen a continuacion se refieren a una mejora que se hizo al programa para que
se reduzca el nimero de combinaciones que se generan durante la etapa de instanciacion (grounding)
en ASP. Basicamente el enfoque consiste en obligar a que el nimero de combinaciones por trabajo y
bafio se reduzca a un cierto rango de tiempo, en lugar de que se genere para todo el periodo que
comprende, desde el tiempo inicial hasta la fecha limite. Este método basado en rangos tiene sentido
por el tipo de problema de planificacion de tareas en estudio, o sea, el modelo de Taller de Flujo. Es
decir, todos los trabajos necesariamente deben procesarse de manera secuencial empezando siempre en
el primer recurso. En consecuencia, es irrelevante la generacion de tiempos de inicio que incluyan el
rango completo. La ventaja de este método basado en rangos, es que se reduce grandemente el espacio
de busqueda y con ello el problema se convierte en un problema tratable para instancias de mayor

tamanfo.

Definicion 5.14. En primer término, necesitamos calcular la sumatoria de los tiempos de
procesamiento de cada trabajo en cada bafio. El conjunto A contiene estas sumatorias, que es el valor

devuelto por la funcion dBsumOne (o, A)para cada ownp €A :

nb
)\: tcxl’ vjor

a=1

donde el nimero de bafios estd dado por nb y

OIN :(ja),aM :(ka),aTP :(ta0, tal) — ta1 =two +pa0

Definicion 5.15 Después, con el valor calculado en la funcidn definida en 5.14, determinamos el

valor de maximo de retraso que se debe permitir a cada trabajo, mediante la funcion
maxDelayAnyJ (o, 1), para cada owrr € A. La funcion devuelve los resultados calculados en el

conjunto que denominamos y ,
np
x= Y deadline- A,

J~1

donde el nimero de trabajos esta dado por nj; deadline es la fecha limite y
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OIN :(ja),aM :(ka),aTP :(ta0, tal) — ta1 =tw +pa0

Definicidn 5.16. Para calcular el rango en que se deben generar las combinaciones de cada bafio
para un cierto trabajo, necesitamos conocer, cual es la sumatoria de los tiempos de procesamiento desde
el primer hasta el x-ésimo bafio, donde el x-ésimo bafio es aquel previo al bafio, para el cual se esta
calculando el rango. La funcibn que define cémo hacer este célculo es nombrada
dsumJuntilB(«, &, o) para cada owwtp €A. El valor es devuelto en el conjunto p

Za

p: Z tul Vju

ka=1
OIN :(ja),aM :(ka),aTP :(ta0, tal) — ta1 =two +pa0

Definicion 5.17. Por altimo, definimos la funcidon rango (o, Qupper, Qlower), donde se
determina como obtener el limite superior, Qupper, y el limite inferior, Qlower, del rango de tiempo
de inicio. Para calcular estos valores, deben generarse las combinaciones para cada trabajo j y cada

bafio k en cada anwp €A, de acuerdo a la siguiente formula:

Qupper:)(ja+qu—tcl V. Vk

jaka ja a

donde

OIN :(ja),aM :(ka),aTP :(ta0, tal) — tar =two +pa0

El limite inferior del rango de cada bafio k y cada trabajo j es devuelto en el conjunto Qiower

segun se define en la siguiente ecuacion:
Q lower= Quppermvm— Xja+1 Vja Vka

donde

o =(jo), o =(Ka)

5.4 Representacion del Modelo en ASP

El objetivo principal de esta investigacion es encontrar un plan optimizado para el problema AWS de
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una fabrica de semiconductores. La optimizacion consiste en la minimizacion del makespan resultante.
Para la obtencién del plan optimizado se usa el lenguaje de representacion de conocimiento y
razonamiento, ASP, que es tecnologia de punta, y disefiada especialmente para la solucién de
problemas combinatorios dificiles (como lo es el problema de planificacion de tareas) (Gebser et al.,
2015) .

Los problemas de planificacion de tareas y optimizacién cuando son modelados con ASP,
requieren el uso de variables que representan los posibles valores de la funcion objetivo, que a menudo
forman dominios numéricos extremadamente grandes. Por ejemplo, tanto el problema de planificacion
como el de planificacion de tareas (scheduling), requieren que los programas de answer set incluyan
variables representando los tiempos, en los cuales ocurren los eventos planificados (por ejemplo, debe
haber una combinacion formada por al menos tres datos: cada una de las unidades de tiempo durante el
horizonte de sucesos, cada trabajo y cada maquina. ElI nimero de combinaciones resultante es
prohibitivamente grande, especialmente cuando los trabajos requieren muchas unidades de
procesamiento, puesto que este es el principal factor que incide en la explosion combinatoria del
problema. Cuando esto ocurre, la etapa de instanciacion es una tarea computacional muy pesada, en el

mejor de los casos. En el caso peor, la tarea es un problema intratable.

Una metodologia comun para resolver un problema en ASP es disefiar el programa en dos
partes: GENERA y PRUEBA (Lifschitz, 2001). La primera parte define la coleccion de answer sets
que representan soluciones potenciales. La segunda consiste de reglas que eliminan los answer sets que
no son soluciones. A menudo se incluye una tercera parte en el programa, la seccion DEFINE. En esta
Gltima seccién se expresan conceptos auxiliares que son usados para codificar las restricciones. Asi,
cuando se representa un problema en ASP, existen dos clases de reglas que tienen un rol especial: las
gue generan tantas soluciones como sea posible, y las que se utilizan para eliminar los answer sets que

no corresponden a las soluciones.
5.4.1 ASP: Metodologia Genera y Prueba

En esta primera parte se presenta la codificacion del problema en ASP para ser resuelto con la maquina
de inferencias Clingo version 4.5 (Gebser et al., 2014). La codificacion del problema se hace de forma
completamente declarativa, siguiendo la descripcién formal del problema. La seccion GENERA sigue
el formato regular aconsejado para la generacion de todas las posibles combinaciones. Después se
describe una codificacion alternativa, en la cual la seccion de GENERA ha sido modificada para evitar
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la generacion de todas las posibles combinaciones, puesto que la funcidn de generacion es una funcién
exponencial que depende fuertemente del tamafio de las unidades de tiempo que se necesitan para
procesar todos los trabajos, como se detallara mas adelante. La explosion combinatoria inherente al
problema tiene como consecuencia que aun y cuando las instancias no sean demasiado grandes, el
problema se vuelve intratable. Entonces, explotando el conocimiento del problema, se definen los casos
gue no representan soluciones para este problema en particular, y se incluye este conocimiento en la
regla que genera las combinaciones a fin de que se reduzca el espacio de basqueda, y con el objetivo de

resolver instancias mas grandes del problema.

5.4.2 Codificacién: Primer Enfoque

Utilizando el enfoque de ASP completamente declarativo para resolver el problema de planificacion de
tareas para un AWS, la meta es codificar el problema como un programa légico de forma que los
answer sets del programa correspondan a las secuencias del orden en que los lotes deben ser

planificados a fin de que el makespan sea minimo.

A continuacién se presenta la codificacién del problema en ASP. Se asume que nb y nj son
enteros que nos dan el niamero de bafios (recursos) y el nimero de lotes, respectivamente. Estas

constantes se definen en el programa como los siguientes hechos:
bath(1l..nb). numBaths(nb). (5.4.1)
jJob(1l..n3). numJdobs(nj)- (5.4.2)

El tiempo maximo para que cualquier trabajo termine, o sea el deadline, se especifica con el

hecho:
times(1l. .deadline). (5.4.3)
Los enteros nb, nj y deadline son parametros que se introducen al momento de ejecucién.

El tiempo de procesamiento requerido para cada trabajo y cada maquina, esta especificado por
hechos de la forma:

duration(j, k, pj),

donde j es un entero que toma valores dentro del rango (1, .., nj), y representa un identificador para un
trabajo; k también es un entero con rango (1, .., nb) que representa un identificador para cada bafio; por
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ualtimo, pjk representa el tiempo de procesamiento.

En la seccibn GENERA, se establece la siguiente regla que nos permite generar todas las
posibles combinaciones de trabajos, bafios, tiempos de inicio (desde 1 hasta deadline) y tiempos de
procesamiento de los trabajos. Cada posible solucion es un cierto nimero de secuencias del tipo
do(J,B,T,D), donde Jes el nimero de trabajo, B es el nimero de bafio, T es el tiempo de inicio de J

en B, y D es el tiempo de procesamiento de J en dicho bafio:
{do(J,B,T,D) : times(L), T=1..L }=1 — duration(J,B,D), (5.4.4)

job(W),J=1..W, bath(M), B=1..M.

Por ejemplo, para una instancia del problema que contiene 2 trabajos, 2 bafios y una fecha limite
de 18, un fragmento de estas secuencias es la siguiente

Answer: 1 - do(l1,1,1,4) do(l,2,12,6) do(2,1,1,6) do(2,2,11,7)
Answer: 2 - do(l1,1,1,4) do(l1,2,12,6) do(2,1,2,6) do(2,2,11,7)
Answer: 3 - do(1,1,1,4) do(1,2,12,6) do(2,1,3,6) do(2,2,11,7)
Answer: 4 - do(1,1,2,4) do(l1,2,12,6) do(2,1,1,6) do(2,2,11,7)
Answer: 5 - do(l1,1,2,4) do(l,2,12,6) do(2,1,2,6) do(2,2,11,7)

Adicionalmente, en la parte DEFINE se especifican reglas de dos tipos: En el primer grupo se
incluyen las reglas que eliminan las secuencias invalidas do(J,B,T,D)generadas previamente
mediante la regla indicada en 5.4.4. Estas reglas auxiliares nos permiten determinar con precision,
cudles de las secuencias generadas no reunen las restricciones acerca del orden en que deben ser
secuenciados los trabajos y también la restriccion estricta ‘cero espera’ (ZW) en la asignacion entre
cada bafio quimico y su sucesor bafio de agua. Después, a partir de las secuencias resultantes de la
reduccidn realizada con las reglas antes descritas, se determina, cuando un trabajo debe ser asignado a
cada uno de los bafos. Las reglas 5.4.5 - 5.4.10 pertenecen al primer grupo. El siguiente grupo de
reglas esta dedicado a definir las condiciones bajo las cuales es valida la asignacién.

En la regla que se describe a continuacion se implementa la funcién 5.1. Primeramente, nos
tenemos que asegurar que la secuencia generada do(J,B",T",D")siga la restriccibn de
procesamiento del trabajo en bafios secuenciales, verificando que para todo trabajo J, el tiempo de

inicio T' en B', es posterior al procesamiento en el bafio previo, do(J,B,T,D). O sea, que el
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procesamiento del trabajo J en el bafio B, preceda al procesamiento de J en B'. Ademas B' debe ser el
bafio que sucede inmediatamente a B. Si no cumple con la restriccion de secuenciamiento, la regla se
dispara:

badSeq(J,B,T,D,B",T",D") — times(T"), do(J,B",T",D"), (5.4.5)

do(J,B,T,D), B"==B+1, T"<T+D.

La regla 5.4.6 implementa la funcion definida en 5.2. El objetivo de esta funcion es el de asegurar
que dentro de la secuencia generada haya al menos un trabajo que inicia en el primer bafio B al tiempo
T = 1. Esto fue implementado usando el agregado #min de Clingo, el cual nos devuelve en la variable
Mn el tiempo minimo, T, de todas las combinaciones en cada secuencia. Si Mn > 1, significa que no

hay ningun trabajo iniciando en el primer bafio con T = 1, entonces esta solucidén debe ser eliminada.

La regla en cuestion es la siguiente:

anyJobStartAtOne(Mn)— Mn=#min{T: times(T), times(T"), (5.4.6)
do(J,B,T,D), do(Jd",B,T",D"), J I=J",
B==1,T" > T}, Mn > 1.

Para implementar la restriccion relativa a la secuenciacion inmediata entre bafios quimicos y
bafios de agua, definida en la funcidn 5.3, se hace uso de la secuencia do(J,B, T,D)que establece el
caso de si un trabajo cualquiera J que se haya procesado en un bafio B impar, y no sea asignado
inmediatamente después al siguiente bafio B' de agua, segin do(J,B",T",D"). Cuando esto ocurre,

el answer set respectivo debe eliminarse
badSincronyBch(T*)~ do(J,B,T,D), do(J,B",T",D"), (5.4.7)
B\2 > 0, B ==B+1, T" > T+D.

El posible traslape es de dos tipos: a) los trabajos J y J', donde J # J' se traslapan en el mismo
bafio, y b) el mismo trabajo J aparece asignado a dos bafios secuenciales, B y B', en tiempos
traslapados. El primer caso se refiere a la funcion definida en 5.4 y el segundo caso a la definida en 5.5:

overlapBathJdobs(T") -~ do(J,B,T,D), do(J*",B,T",D"), (5.4.8)

bath(B), J 1= J°, T<=T", T+D>T".

overlapJobBaths(T") -~ do(J,B,T,D), do(J,B*,T",D"), (5.4.9)
B*==B+1, T<=T", T+D > T".

La regla 5.4.10 implementa la funcion definida en 5.6, la cual detecte violaciones a la restriccion
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de que todos los trabajos deben iniciarse en el primer bafio, dentro de un cierto margen maximo
después de que termine el ultimo trabajo procesandose en ese bafio. En la implementacion, se busca
cual es el tiempo X de inicio de cada trabajo en el bafio inicial B y se determina cual otro trabajo J' 0 J"
tiene el tiempo sucesor Z de X. La busqueda del trabajo sucesor de J en el primer bafio se implementd
con una condicibn compuesta en el cuerpo de la regla, expresada por (#false : X<V,
do(J",B,Y,D"), Y<Z;). Esta condicion evalla a falso si hay un elemento Y entre X y Z, obligando a
que sean descartadas las instancias, donde X y Z no son sucesores directos, porque el cuerpo de la regla
es falso. En cambio, cuando X y Z son sucesores directos uno del otro, la condicién es falsa para todos
los Y elementos. Después solo hay que probar si el tiempo en que termina el trabajo J, F=X+D, es
mayor que el del trabajo sucesor Z, y probar si la diferencia entre ambos es mayor que el parametro

estipulado como méximo retraso permitido, segin se nota en la siguiente regla:
badSincInBls(J,X,F,J"",Z) — B==1, do(J,B,X,D), (5.4.10)
#false : X <Y, do(Jd",B,Y,D""), Y < Z; do(J"",B,Z,D""),

X < Z, F=X+D, Z>F, L=Z-F, L>maxDelaysB1.

Las reglas que se describen a continuacion forman parte del segundo grupo de reglas antes
mencionado. La estrategia que se siguid para determinar la asignacién de bafios a los trabajos, fue la de
verificar el secuenciamiento y la restriccion ZW. Si bien estas primeras reglas del 5.4.11 a 5.4.13, que

implementan las funciones de 5.7 a 5.9, verifican condiciones de asignacion entre un solo trabajo.

Las reglas de 5.4.11 a 5.4.13 especifican cuando un trabajo debe asignarse a cada uno de los
bafios. Las reglas establecen que los trabajos deben ser procesados en los bafios en orden secuencial
estricto, empezando siempre por el primer bafio. También se tiene que cumplir con otra restriccion
estricta: en cuanto un trabajo termine de procesarse en un bafio quimico, éste debe ser asignado
inmediatamente (zero wait, ZW) al bafio de agua siguiente. Ademas, para que la asignacién sea valida,
también el tiempo de procesamiento de la asignacion debe ser menor o igual a la fecha limite. Por eso,
para fijar estas restricciones, fue necesario definir una regla para cada uno de los tres casos siguientes

(todas, ademas, verifican que la asignacién esté en tiempo):

1) La regla assigned identificada con el nimero 5.4.11, se usa para hacer la asignacion del primer
trabajo. Es decir, en este punto aun no hay ningun trabajo que haya terminado de procesarse. El

assigned(J,B,T,D)que aparece en la cabeza de la regla 5.4.11 indica que el trabajo J es asignado al
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bafio B, con tiempo de inicio T y tiempo de residencia D. Esto ocurre si para las secuencias
assigned(J,B,T,D) ydo(J,B*,T",D"), existe un mismo trabajo J, que en cada secuencia tiene
bafios diferentes B y B' con tiempos de inicio Ty T', y duraciones D y D'; ademas se cumplen las
condiciones: B' es el bafio que sucede a B y T' ocurre después de que J termine de procesarse en B
porque T' > =T+D.

2) Laregla 5.4.12 se activa cuando ya se tiene terminado algun trabajo. El trabajo J se asigna a su

procesamiento en el bafio B' solamente si al tiempo T', J ya termind de procesarse en el bafio previo, B.

3) La regla 5.4.13 permite que el trabajo J' sea asignado al bafio B, cuando de acuerdo a
finished(J,B,T), el bafio B ya terminé de procesar J, donde J # J'. Ademas no hay razon para

creer que J' ya fue procesado en B en un tiempo previo, T", que sea menor o igual al tiempo T
assigned(J3,B,T7,D) - do(J,B,T,D), do(Jd,B*,T",D"), job(Jd), (5.4.11)
T<T",D=T+D, B"==B+1, T" >=D, D <=deadline.
assigned(3,B*,T7",D*) ~ finished(J,B,T), do(J,B",T",D"), (5.4.12)
B*==B+1, T" >= T, F=T"+D", F<=deadline.
assigned(d-,B,T7",D*) ~ finished(J,B,T), do(J",B,T",D"), (5.4.13)
times(T""), not finished(J",B,T"%),
T" >= T, T"" <=T", F=T"+D", F<=deadline.
Adicionalmente, en la seccion DEFINE se describe la regla para determinar, cuando un trabajo
debe considerarse como terminado, de acuerdo a lo definido en la funciéon 5.10. Esto se consigue
verificando si el trabajo J ya fue asignando al bafio B en el tiempo T, o sea assigned(J,B,T,D).

Cuando esto ocurre, se asigna al tiempo de terminacion, T', el resultado de la operacion T + D, donde
D es el tiempo de residencia de J en B. También se verifica que T' esté dentro del rango de fecha limite:

finished(J,B,T") ~ assigned(J,B,T,D), T*=T+D, T < T*7, (5.4.14)
T" <= deadline.

Después de que los trabajos han sido asignados a los bafios, hay que verificar que no haya
traslape en el uso de recursos. Las funciones definidas en 5.11 y 5,12 son implementadas con las reglas
de 5.4.15 a 5.4.20 y definen las situaciones en que ocurre este traslape. Estas reglas son bastante mas

complejas que las reglas anteriores y para implementarlas se hace uso de la negacion por defecto, not,
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el cual es una de las caracteristicas mas distintivas de ASP.

Primeramente, se verifica si un trabajo asignado a cierto bafio no esta traslapado con otro cierto

trabajo dentro del mismo answer set. Las reglas 5.4.15 y 5.4.16 definen esta situacion.

En la regla 5.4.15 que implementa la funcion definida en 5.11, se define cdmo determinar si no
hay traslape entre trabajos en el uso de un bafio de agua. Asi tenemos que un trabajo J' que ya termin6
de ejecutarse en un bafio B y es impar (B\2==0), o sea un bafio quimico. En consecuencia, no debe
haber retrasos en la asignacion al siguiente bafio de agua. Entonces verificamos que cuando el trabajo J'
sea asignado al siguiente bafio B' en T', no haya otro trabajo J* asignado a B' con tiempo de inicio T".
Sin embargo, no es suficiente con que se verifique si los trabajos J' y J" inician al mismo tiempo en el
bafio B'. También puede ocurrir que el trabajo J" haya iniciado antes que J' y aun no termine al tiempo
que deberia iniciar J'. Para determinar esta situacion, entonces tenemos que verificar cual es el tiempo
maximo en que terminaran todos los trabajos en el uso del bafio B'. Después se debe contrastar este
rango de tiempo con el periodo en que J' requiere ese bafio. Esto se implementa con el agregado #max
de Clingo, con el cual obtenemos el tiempo maximo que duraria ejecutandose cualquier J' en B'. El
resultado se guarda en F y después se verifica si este valor es mayor que T. Si ese es el caso, significa
que el bafio B' estd ocupado y por tanto la regla es verdadera:

busyBath(J",B,T,J",B",T",D",J",T",D",F) « finished(J",B,T), (5.4.15)
assigned(Jd-,B",T",D"), job(@Jd”), J” 1= J-°,
assigned(J”,B*,T7,D”), T">T, B\2 == 0, B"==B+1,
F=#max{E:finished(J",B,T), assigned(Jd*,B",T",D"),job(J3”),

J” 1=J", assigned(J”,B",T”,D”), E=T"+D",
finished(J”,B",E)}, T” <=T, F I=#inf, F==T",F>T.

Se definié también otra regla busyBath que tiene como Unico fin el de reducir el nimero de
pardmetros para facilitar su uso después:

busyBath (J2,B2,T2,D2) « (5.4.16)
busyBath(J2,B1,T1,J2,B2,T2,D2,JT,T3,D3,F).

Aungue los trabajos pueden permanecer en espera en un bafio de agua, en algunos modelos existe

una espera injustificada en un bafio de agua mientras el siguiente bafio quimico no esta ocupado. Las
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siguientes cuatro reglas identifican esta situacion.

La regla delayedBw(F), implementa la funcion definida en 5.12, y define el caso en el cual un
trabajo J termina de procesarse en el bafio B (B es un bafio de agua), al tiempo T, y hay un tiempo de
espera innecesario entre la asignacion de J al siguiente bafio B'. Se dice que el retraso es innecesario
porque en la regla se determina que no hay ningin trabajo utilizando ese bafio B'. Este retraso se
determina buscando cuéales son los tiempos de inicio de todos los trabajos en B', de entre esos tiempos
se determina cual es el minimo, mediante el agregado #min, que asigna el resultado de la comparacion
a F. Después, simplemente se verifica si F > T; si esto es verdadero, significa que ningin otro trabajo

tiene asignado B' al tiempo T y por consiguiente, J esta quedandose en espera en B sin razon alguna:
delayedBw (F) « finished(J,B,T), F=#min{T' : (5.4.17)
finished(J,B,T),assigned(Jd",B"*,T",D"), B"==B+1,job(3J"),
times(T"), bath(B") }, F I=#sup, F > T.

En la otra regla, delayedBw(F), se utiliza la negacién por defecto (default) para resolver los
casos en que resulta que el trabajo se considera como retrasado porque no tenemos evidencia suficiente
de lo opuesto. Esta regla, llama a su vez a otra regla, not neg_delayedBw(J",B",T",D").
Notese el uso del operador not con el cual ASP implementa la negacidn por defecto. Intuitivamente,
esta Ultima expresion se interpreta como “no nay razon para creer que J' esté retrasado por causa
justificada” (solo se justifica el retraso cuando el bafio que se va a asignar esta ocupado con otro
proceso). Cuando la regla es verdadera, significa que no tenemos una causa para que J' esté retrasado,

entonces, definitivamente se considera que J' esta retrasado.
NOTA: \er regla neg_delayedBw(J",B",T",D") enb5.4.19
delayedBw(J',B',T',D') « finished(J',B,T), (5.4.18)
assigned(J*,B",T",D"), B"==B+1, B\2 == 0, T">T,
not neg_delayedBw(J*,B",T",D").
Para disefiar las reglas que establecen cudndo un trabajo no estd retrasado, fue necesario
considerar que hay dos casos en los cudles un trabajo no se considera que esté retrasado
innecesariamente. El primero tiene que ver con el caso en que un trabajo J' que ya termind de

procesarse en el bafio de agua B, no puede ser asignado al siguiente bafio quimico B' porque éste esta
ocupado por otro trabajo, como se muestra en la siguiente regla:
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neg delayedBw(J',B',T',D'") « (5.4.19)
busyBath(J*,B,T7,3°,B*,T",D",J”,T",D”,F).
Otra regla neg_delayedBw, nos devuelve que no tenemos evidencia de que el trabajo J' en el
bafio B' esté retrasado en su asignacion, porque no hay evidencia que asi lo demuestre, ya que si esta

regla es verdadera es porque la seccion “not delayedBw(Jd",B",T",D")” de dicha regla fue

verdadera. Lo que significa que no tenemos evidencia de que el trabajo en cuestion esté retrasado:
neg_delayedBw(J" ,B",T",D') « finished(J',B,T), (5.4.20)
assigned(J",B",T",D"), B"==B+1, B\2 == 0, T">T, job(J"),
times(E), not delayedBw(J",B",T",D").
La ultima regla de la seccion DEFINE, es la regla que define los casos en que no todos los

trabajos logran terminar porque su tiempo de procesamiento excede el deadline. En este caso,

necesitamos contar el nimero de trabajos terminados. Para hacer la cuenta, se usa el agregado #count.
jobsFin (N)~ N= #count { J,T : Jjob(J), finished(J,B,T) }. (5.4.21)

e La parte PRUEBA del programa contiene las reglas sin cabeza que eliminan los answer sets que
no son soluciones porque no cumplen con las restricciones del problema, y por lo tanto esos answer

sets deben ser eliminados. Las reglas son:

«~ badstarting(J,B1,7T1,D1,B2,T2,D2). (5.4.22)
~ anyJobStartAtOne(T).- (5.4.23)
~ badSincronyBch(T2). (5.4.24)
~ overlapBathJobs(T2). (5.4.25)
~ overlapJobBaths(T2). (5.4.26)
« badSincInBls(J,X,F1,33,2). (5.4.27)
~ delayedBw(F) . (5.4.28)
~ delayedBw(J2,B2,T2,D2). (5.4.29)
~ neg_delayedBw(J2,B2,T2,D2), not busyBath(J2,B2,T2,D2). (5.4.30)
~ numJobs(Nj), numBaths(Nb), jobsFin(N), N I= Njy*Nb. (5.4.31)

Sobre la restriccion indicada en 5.4.31, es importante hacer notar que el nimero de trabajos y el
namero de bafios no es conocido durante la realizacion de la codificacion, puesto que es un parametro

que se agrega a tiempo de ejecuciéon. Entonces, para decidir si es correcto el nimero de secuencias de
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trabajo que nos devuelve jobsFin(N), en esta regla tenemos que calcular cual es el dato exacto dados
los parametros nb y nj. Si el nimero no es correcto porque no todos los trabajos pudieron terminar, ese
modelo no es una solucién correcta y es eliminado.

Finalmente, para esta primera aproximacion, describiremos cémo se implementd la optimizacion
del plan, cuya funcion objetivo es min[Cmax] . En este caso, para hacer la optimizacion del makespan
necesitamos conocer cual fue el trabajo con el tiempo mas largo, de acuerdo a la definicion dada en la
funcion 5.13. Para conocer este dato, en la regla lastJob(F), se usa el agregado #max, el cual nos
devuelve el tiempo T de terminacion mas largo para cierto trabajo J procesandose en el Gltimo bafio,

Nb, y el resultado se asigna a F.

Después, en la regla 5.4.33 usamos la expresion de Clingo #minimize, la cual devuelve como
resultado el valor minimo del conjunto F, que es donde estan los tiempos de terminacion de todos los

trabajos en el dltimo bafio. El valor minimo de F devuelto por #minimize representa a min[Cmax]

lastJob (F)« F=#max{T,J : finished(J,Nb,T),job(J), (5.4.32)
times(T), numBaths(Nb)}.
#minimize {1,F: lastJob(F), finished(J,B,F) }. (5.4.33)

5.4.3 Codificacién Basada en Rangos
Una vez codificadas las restricciones del problema en ASP segun se detall6 en parrafos anteriores,
resultd evidente que la maquina de inferencias era incapaz de resolver instancias de este problema con
un ndmero de trabajos y un nimero de bafios mayor a 4. El resultado no es sorprendente si tomamos en
cuenta que el problema en cuestion pertenece a la clase NP-hard (Réck, 1984). Es bien conocido que en
esta clase de problemas, conforme crece la entrada, el nimero de combinaciones llega a ser tan enorme
que el problema se torna intratable.

De hecho, para este problema en particular se encontrd, en base a resultados experimentales, que
el nimero de combinaciones N depende del nimero de bafios, nimero de trabajos y fecha limite, de
acuerdo a la siguiente ecuacion:

N = DdNb*Nj

donde Nj es el niumero de trabajos, Nb es el nimero de bafios y Dy es la fecha limite.
Para evidenciar el crecimiento exponencial de la funcion, en la tabla 5.4 se muestra cdmo varia

el nimero de combinaciones segun varian los distintos parametros de esta ecuacion exponencial.
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Bafios | Trabajos | Fecha Relacion No. Modelos
limite
2 2 18 18*% 104,976
3 2 25 25°*° 244,140,628
3 3 34 34°° 60,717,000,000,000
4 4 50 50** 1.5259e+27
5 5 65 65°*° 2.1030e+45
6 6 83 83%*® 1.2213e+69
7 7 95 95" 8.0995e+96
8 8 120 120%* 1.1684e+133

Tabla 5.1 NGmero de combinaciones que genera la ecuacion N = DgN*"™™ conforme se varian sus parametros.

Analizando la tabla, no es dificil comprender por qué resulta tan complejo resolver problemas
de planificacion y planificacion de tareas (scheduling) con un enfoque combinatorio, como en ASP,
puesto que resulta evidente que el factor de tiempo es determinante en el nimero de combinaciones
resultantes. En este punto resulta pertinente aclarar que las maquinas de inferencia para solucion de
problemas representados en ASP, realizan la busqueda de la solucién mediante dos etapas: a)
instanciacion (grounding), Yy b) busqueda de la solucion. El proceso de instanciacion consiste en
reemplazar las variables de primer orden del programa ASP por instancias de base. Ademas, para
reducir la explosion combinatoria, el proceso de instanciacion se realiza utilizando la minimalidad de
los modelos estables. Lamentablemente, esto es insuficiente para muchos problemas, y la etapa de
instanciacién, continda siendo un cuello de botella en ASP, debido a que no maneja de manera eficiente
dominios grandes de enteros y tampoco maneja dominios de nimeros reales (De Cat et al., 2012),
(Aziz, 2015).

El cuello de botella en la etapa de instanciacion, es especialmente insalvable en problemas donde
el modelo involucra tiempo, como por ejemplo en el problema de planificacién de tareas abordado en
esta investigacion, ya que es evidente a partir de la tabla 5.5 que el dominio del problema es enorme,
aun para instancias del problema con relativamente pocos trabajos y pocos bafios.

Entonces, buscando aligerar el proceso de instanciacion, se decidié reducir el tamafio del
conjunto de posibles soluciones incidiendo directamente en la regla que genera estas secuencias. Se
debe ser extremadamente cuidadoso en seleccionar las heuristicas que se aplicardn para reducir el

namero de combinaciones, puesto que es posible que inadvertidamente se eliminen conjuntos de
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solucion donde se encuentra la solucion optima.

La seleccidon de las heuristicas se realiz6 basandose en conocimiento acerca del problema y sus
soluciones. En particular, la heuristica que se implementd se basa en generar combinaciones de
posibles soluciones mediante rangos. Es decir, como el problema en estudio es sobre un taller de flujo,
en el cual los trabajos deben procesarse obligadamente en orden secuencial e iniciando todos los
trabajos en el primer recurso, entonces resulta irrelevante que se generen secuencias donde los trabajos
inicien el procesamiento en el primer y segundo bafio después de la mitad de tiempo disponible para
terminar toda la secuencia de procesamiento, o viceversa. Ahora bien, como no sabemos de antemano
cual de los trabajos se ejecuta primero, entonces se decidié hacer un modelado formal del proceso
mediante el cual se realiza el célculo de los rangos para generar las secuencias de posibles soluciones.
Los célculos se hicieron en tres etapas, y de acuerdo a las funciones definidas en 5.13 a la 5.17 relativas
a la generacién de combinaciones mediante rangos.

La siguiente regla implementa la funcién 5.14, y con ella calculamos para cada trabajo, la
sumatoria de los tiempos de procesamiento, D, en todos los B bafios, para cada trabajo J mediante el
agregado #sum de Clingo. El resultado es asignado al conjunto L:

dBsumOneJ(J, L) —~ job(W), J =1..W, L=#sum{D,B: bath(M), (5.4.34)

B=1..M, job(W), J =1..W, duration(J,B,D)}.

La funcion 5.15 es implementada con la regla maxDelayAnyJ(J,B,MaxR)utilizando el
resultado que nos devuelve la regla antes descrita, dBsumOneJ(J,L). Este resultado, L, se lo
restamos a la fecha limite (deadline), y asi obtenemos el maximo retraso, MaxR, permitido entre bafios

del trabajo J:
maxDelayAnyJ(J,B,MaxR)~ J=1__W, job(W), bath(M),B=1._M, (5.4.35)
dBsumOneJ(J,L), MaxR=deadline-L.

Ademas de necesitar el maximo retraso posible del trabajo J, para calcular el rango en que se
generan las combinaciones para cada bafio, necesitamos la sumatoria de los tiempos de procesamiento
hasta el bafio en que se esta calculando el rango, dada por la definicion 5.16. Por ejemplo, si se esta
calculando el rango del trabajo J en el bafio 5, necesitamos sumar las duraciones de procesamiento de
ese trabajo en los bafios 1..5. Para obtener este resultado, nuevamente usamos el agregado #sum:

dSumJuntilB(J,Buntil,L) — job(J), bath(Buntil), (5.4.36)

L=#sum{D,B: bath(Buntil), B=1._Buntil, duration(J,B,D)}.
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Los resultados obtenidos en las reglas precedentes, se emplean para calcular el rango superior e
inferior para cada bafio del trabajo J. El calculo se realiza siguiendo la funcién 5.17. El rango para las
secuencias del bafio B y trabajo J, esta dado por el limite superior, Ru, y el limite inferior, R1. El
limite superior se calcula sumando el maximo retraso permitido para ese bafio, mas la sumatoria de los

tiempos de procesamiento del trabajo J hasta el bafio B:
rango(J,B,Ru,Rl) ~ bath(B), job(J), duration(J,B,D), (5.4.37)
maxDelayAnyJ(J,B,MaxR), dSumJuntilB(J,B,L), Ru=MaxR+L,

RI=Ru-MaxR+1.

Por ultimo, en la regla para generacion de las secuencias do(J,B,T,D) se hace el llamado a la
regla desde donde se inicia el calculo del rango, rango(J,B,Ru,Rl), para los tiempos de inicio, T,
para cada trabajo J y bafio B, que deben quedarse dentro de los limites establecidos por las variables

Ru y RI de acuerdo a la ecuacién 5.18:
{do(J3,B,T,D) ~ times(L), T=1..L, T+D<=deadline, (5.4.38)
rango(J,B,Ru,Rl), T>=Rl, T<=Ru }=1:- duration(Jd,B,D),

job(W), J=1..W, bath(M), B=1._M.

5.5 Conclusiones del Capitulo

En este capitulo describié como se realiz6 el modelado del problema de planificacion de tareas para un
AWS de un Sistema de Manufactura de Semiconductores y como se realizd la implementacion del
modelo con el lenguaje de representacion ASP. La principal dificultad que se tuvo en la etapa de
implementacién es debido al cuello de botella que representa la etapa de instanciacion (grounding) en
ASP. Si bien se usaron diferentes estrategias para resolver el problema con un nimero mas grande de
trabajos y de bafios, y se logré un éxito relativo puesto que fue posible que ASP resolviese problemas
de mayor tamafio que con la estrategia inicial, sin embargo, se detectd que este incremento no fue
suficiente para resolver todas las instancias requeridas para hacer la comparacion con los resultados de
otros autores. La limitante de ASP proviene del enfoque que las maquinas de inferencia de ASP
utilizan para solucionar el problema. Especificamente, es la primer etapa la causante del problema, ya
que en esta etapa se instancian primero todas las variables y después se procede a la etapa de blsqueda.

Este enfoque resulta impréactico para problemas en los cuales la relacién entre la entrada y el nimero

91



de combinaciones del modelo, crece de forma extraordinaria, como ocurre en la mayoria de los

problemas de planificacion.

Capitulo 6

RESULTADOS COMPUTACIONALES

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para el problema de Optimizacion y Planificacion
de tareas de un Sistema Automatizado de Grabado (Automated Wet-etch System, AWS) de una empresa
de semiconductores. Aunque en la literatura existen muchos casos de estudio relacionados con la
planificacion de tareas en Sistemas de Semiconductores, son pocas las que se enfocan directamente
hacia AWS. No obstante que en la solucion de este problema se han utilizado diversos enfoques,
después de hacer una busqueda bibliogréafica extensa no encontramos evidencia de que la solucion del
problema se haya abordada utilizando teorias y técnicas basada en l6gica no monoténica o del sentido
comun como las que se utilizaron en esta investigacion. En particular, la implementacion y solucion del

modelo matematico del problema fue resuelto utilizando el lenguaje ASP.

92



Uno de los principales obstaculos para la realizacion de los experimentos, es precisamente el
acceso a una base de datos que corresponda a una empresa real. Después de realizar una busqueda
infructuosa para la localizacion de datos reales, se procedio a utilizar una serie de datos que fueron

creados de manera artificial y publicados por Bhushan y Karimi (2003).

En la Tabla 6.2 aparecen los tiempos de procesamiento para 25 trabajos y 12 bafios publicados
inicialmente por dichos autores y utilizados en esta investigacion. Estos datos han sido usados también
por otros investigadores que plantearon una solucion a la planificacion de un AWS, como por ejemplo
Zeballos y otros (2011). Sin embargo, la utilizacion directa de estos datos en ASP resultd imposible,
puesto que tienen valores que pertenecen al conjunto de los nimeros reales y ASP trabaja Unica y
exclusivamente con nimeros enteros. Entonces, se decidi6 redondear los tiempos de procesamiento a

valores enteros.

Aungue el redondeo de los tiempos de procesamiento era necesario para realizar el mismo
experimento que Zeballos y otros (2011), esto no era suficiente, también se requeria que se redondearan
los tiempos de transferencia del robot. En este caso no era suficiente con hacer un redondeo, puesto que
la duracion y diferencia entre los distintos tiempos de transferencia es del orden de milisegundos (Ver
tabla 6.1).

1 |t2 w3 |14 |15/ 716 | t7 |8 | 19 | 710 | t11 | t12
1.2/0.6/0.8/1.0/04/0.6/1.0/1.0/0.8/ 0.4 | 0.8 1.0\

Tabla 6.1 Tiempos de transferencia para el robot en un sistema AWS

Como puede apreciarse en la tabla 6.1, si por ejemplo, los tiempos en milisegundos, 11=1.2,
12=0.6, 13=0.8 se redondean, todos quedarian en con un tiempo igual a 1. En cambio, los tiempos
15=0.4 y 110=0.4, al redondearse quedarian en cero, lo cual resulta inverosimil.

Ahora bien, otra forma de que podia haber lidiado con estos datos, es el de escalarlos,
multiplicAndolos por 10. El problema con esta solucién, es que el escalamiento también deberia de

realizarse a los tiempos de procesamiento. Si se analizan los datos de las tablas 6.2 y 6.3, puede
percatarse que el tiempo mayor corresponde al trabajo 3 en el bafio 7, el cual es igual a 13.0. Ademaés a
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través de experimentos se determiné que el orden de magnitud del makespan es alrededor de 400
segundos. Esta es también la fecha limite que debe asignarse para resolver los problemas mas grandes.
Ahora bien, si multiplicamos los tiempos de procesamiento por 10, légicamente la magnitud del
makespan también se incrementard en una cantidad proporcional, llevando esta magnitud a un valor

alrededor de 4000 segundos.

Esto supone un problema importante en ASP, porque el nimero de combinaciones posibles es
exponencial, y la base de este exponente es precisamente el limite de tiempo para que todos los trabajos
terminen su procesamiento. Claramente, este enfoque resulta inadecuado para resolver el problema en
ASP, ya que la resolucion de un problema en este lenguaje se realiza en dos etapas: la etapa de
instanciacion (generacion de combinaciones) y la etapa de busqueda de la solucién. La primera etapa
es el cuello de botella de ASP, puesto que entre mayor sea el nimero de combinaciones, menos factible

resulta resolver el problema en cuestion.

Por las anteriores argumentaciones, se simplificd el problema, descartando los tiempos de
transferencia del robot y considerando solamente los tiempos de procesamiento de los trabajos en los
diferentes bafios.

Los datos redondeados de la tabla 6.2 se utilizaron para la solucién de los problemas P1-P6 y P9
(La tabla 6.7 describe la configuracion de estos problemas). Los datos redondeados de la tabla 6.3,
fueron utilizados para resolver el problema denominado P7.

trabajos bafios

43 |67 |11.3 |63 |25 |69 |81 |75 |42 |71 |39 |6.8
58 |6.7 |82 |65 |49 |65 |128 |68 |104 |6.7 |11.8 |6.7
106 |6.7 |26 |64 |27 |73 |13.0 |66 |114 68 |92 |6.6
27 169 |69 |76 |35 |74 |39 |66 |72 |67 |39 |6.8
41 |6.7 |110 |68 |74 |6.2 |31 |63 |3.7 |62 |94 |69
3.7 169 |25 |64 |65 |66 |25 |66 |26 |65 |27 |6.3
105 (6.7 |3.7 |6.6 |119 |66 |26 |6.2 |69 |65 |39 |6.8
39 |68 |66 |64 |33 |69 |34 |64 |11.3 |67 |58 |75
25 |75 |14 |76 |66 |6.8 |11.0 |69 |129 |65 |52 |7.8

© | 00|~V O | 0| W |N|-
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10 10.8 |6.7 |10.1 (6.5 |25 |66 |27 |7.1 |46 |65 |11.4 |6.3
1 87 |62 |42 |72 |61 |62 |59 |65 |46 |67 |88 |6.6
12 70 |63 |72 |66 |27 |67 |89 |71 |29 |67 |64 |6.8
13 91 |68 |28 |64 |59 |64 |59 |69 |104 |69 |88 |65
14 27 161 |114 |69 |7.7 |64 |51 (6.2 |47 |69 [10.0 |6.8
15 28 |68 |68 |63 |42 |67 |85 |66 |57 |65 |43 |69
16 57 169 |28 |71 |47 |61 |39 |69 |44 |64 |27 |63
17 25 |76 |67 |65 |26 |64 |34 |72 |29 |67 |78 |64
18 39 |68 |1211 |68 |27 |63 |93 |6.2 |47 |63 |26 |6.8
19 9.7 |67 |76 |64 [109 |69 |26 |6.7 |46 |66 [10.1 |6.3
20 26 |67 |29 |65 [104 |69 |26 |6.7 |115 |66 |3.7 |6.2
21 47 |66 |49 |69 |26 |68 |12.7 |6.2 |26 |6.7 |69 |64
22 25 163 |26 |66 |79 |68 |125 |68 |26 |65 |7.8 |64
23 114 |64 |89 |66 |27 |64 |114 74 |11.3 68 |29 |6.9
24 68 |65 |28 |75 |39 |72 |98 |65 |86 |63 [11.8 |6.2
25 88 |69 |88 |68 |11.3 |68 |11.3 |6.1 |6.7 |65 |26 |64

Tabla 6.2 Tiempos de procesamiento para los trabajos P1-P6 y P9 (en segundos)

trabajos bafios
1 2 3 4
1 11,1 /6,68 |5,24 [6,92
2 8,47 6,35 /10,1 7,02
3 9,19 (6,35 |4,6 6,71
4 10,8 7,12 |10,2 6,83
5 7,4 7,05 | 4,07 |6,58
6 10,8 6,76 |1,01 |6,37
7 3,48 6,67 1,41 6,46
8 251 /6,23 |8 6,23
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Tabla 6.3 Tiempos de procesamiento para el trabajo P7 (en segundos)

6.1 Primera Version del Programa ASP

Los primeros experimentos del problema consistieron en determinar la eficiencia de ASP para
problemas de un orden menor, iniciando con 2 problemas y 2 bafos, y luego sucesivamente ir

incrementando tanto el nimero de trabajos como el de los bafios.

La metodologia empleada para el disefio de esta version es la tradicional: Genera y Prueba. Es
decir, primero se generan todas las combinaciones posibles. Después, mediante reglas disefiadas

exprofeso, se eliminan las soluciones que no cumplen con las restricciones del problema.

En la tabla 6.3 se muestran los resultados obtenidos utilizando la primera version del modelo
descrito en el capitulo 8. La maquina de inferencias utilizada fue Clingo 4.5. Los resultados fueron
obtenidos en una maquina a la que denominaremos M1, y sus caracteristicas son: a) Procesador: Intel
Core 15.3337 CPU @1.80GHz X4; b) Memoria: 5.6 Gi, y Sistema Operativo Ubuntu 15.04 de 64 bits.

Aunque la metodologia de Genera y Prueba resulta muy conveniente para muchos problemas,
también es conocido que la maquina de inferencias de ASP es muy eficiente para la solucion de
problemas dificiles, pero se ve seriamente limitada en la solucion de problemas que tienen espacios de
solucion enormes, como el caso del problema de planificacién de tareas. Esta limitacion proviene
sobre todo, no del modulo que busca la solucion, sino por la estrategia empleada en el modulo de
instanciacion, la cual consiste en generar todas las posibles combinaciones del problema. Para
problemas altamente dependientes del tiempo, como lo es la planificacion de tareas, el tamafio del
namero de combinaciones tiene una funcion exponencial, en la cual la base del exponente es el tiempo
que requiere el problema para procesarse, y por consecuencia, el tamafio del problema crece

enormemente conforme este tiempo crece.

La tabla 6.4 contiene los resultados realizados para este primer experimento. En Clingo es
posible especificar a tiempo de ejecucién como se requiere hacer la busqueda de la solucion: a) para el
caso si quiere buscar una sola solucién es - n 1; b) para busqueda de solucion dptima es - n 0 e incluir
la regla con el agregado #minimize, y c) la bisqueda de todas las soluciones se requiere con el
comando - n 0, sin incluir el agregado de #minimize. Estas combinaciones de comandos se expresan

en la tabla de la siguiente forma en la columna de comando de ejecucion: 1) Los datos de la columna
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denominada - n 1, se tienen resultados para la primer solucién; 2) en la columna denominada - n 0, se
tienen resultados para el caso en que se pidié buscar todas las soluciones, y 3) Por altimo en la columna
etiquetada con - n 0 Opt, se tienen resultados para cuando se pidié buscar la solucién 6ptima. Tanto en
la tabla 6.4 como en las tablas 6.5 y 6.6, si el problema fué satisfacible, se indica con la abreviatura Sat.

Bafios | Trabajos | Fecha | Modelos Comando de Tiempo | CPU- Makespan
limite Ejecucion tiempo
-n1 |-n0 |-n0
Opt
2 2 18 1 Si 1.820s |0.120s 18
2 2 18 6 Sat 0.177s |0.170s 14
2 2 18 1 Si 0.172s | 0.170s 14
2 2 18 6 Sat. 0.158s |0.150s 14
3 3 34 1 Si 10.190s |10.180s |30
3 3 34 1 Si 15.302s |15.290s |30
3 3 34 1 Sat. 8.132s |8.060s 30
4 4 50 1 Si 96.959s | 96.920s |50
4 4 60 1 Si 967.335s | 418.100s |59

Tabla 6.4 Resultados computacionales obtenidos en M1, usando ASP-Clingo, 1ra. Version del Programa

Como puede inferirse, a partir de los resultados de la tabla 6.4, conforme crece el tamafio del
problema, el tiempo de la solucion también crece enormemente. Para problemas mayores a 4 trabajos y

4 bafios no se encontrd solucion durante un tiempo menor a 3600 segundos.

6.2 Segunda Version del Programa ASP

En vista de que con la primera version del programa ASP, el tamafio maximo de la instancia del
problema resuelto fue demasiado pequefio, se buscé como mejorar el programa utilizando los
conceptos detallados en el capitulo 8. La mejora consistié en explotar el conocimiento del problema
para reducir el nimero de combinaciones posible. Es decir, como el problema es secuencial, resulta

innecesario generar combinaciones de posibles soluciones en cada bafio para todo el rango de tiempo.

Entonces, en el programa se calculan los rangos en que se deben generar las combinaciones para

cada bafio. El rango resultante depende de cual trabajo sea y cuales sean sus tiempos de procesamiento.
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En la tabla 6.5 se muestran los resultados obtenidos con esta nueva version del programa.

Bafios Trabajos Fecha Modelos | Comando de Ejecucion | Tiempo CPU- | Makespan
limite ;n1 |-n0 |-n0oOpt tiempo
2 2 18 1 Si 0.060s 0.020s 18
2 2 18 1 Sat 0.029s 0.030s |18
2 2 18 1 Sat 0.029s 0.030s 18
2 2 20 4 Sat 0.032s 0.030s 18
3 3 34 1 Sat |Si 0.557s 0.550s |33
4 4 50 1 Si 11.258s |11.250s |50
4 4 50 36 Sat 15.302s |15.290s |50
5 5 65 2567 Sat 260.639s |260.500s |64
5 5 65 1 Si 167.941s | 165.890s |65

Tabla 6.5 Resultados computacionales obtenidos en M1, usando ASP-Clingo, 2da. Version del Programa

Como puede apreciarse a simple vista, aunque el valor del makespan es igual en la mayoria de
los casos, se reducen notablemente los tiempos de solucion para todas las instancias, e inclusive, es
posible resolver problemas de mayor tamafio que con la version anterior. Concretamente, es posible

resolver el problema que consta de 5 trabajos y 5 bafios.

Para determinar experimentalmente si la capacidad de computo impacta determinantemente en
la solucion del tamafio del problema, se realizaron experimentos con otra maquina que tiene casi el
doble de capacidad del equipo empleado anteriormente. Mas precisamente, las caracteristicas de esta
maquina, a la que de aqui en delante denominaremos M2, son: CPU @2.88GHz con 8 nlcleos,
Memoria de 16 Gigabytes, Sistema Operativo Linux de 64 bits. En este equipo se pudo resolver el
problema con 6 trabajos y 6 bafios. Para el problema de 7 trabajos y 7 bafios no hubo solucién. En este
sistema no fue posible resolver problemas con 8 6 mas trabajos y 8 6 mas maquinas. La tabla 6.6
muestra los resultados obtenidas para problemas con 6 trabajos y 6 barios.

bafios | trabajos| Fecha | Modelos |Comando de Ejecucidon| Tiempo CPU- | Makespan
limite ;1 |-n0 |-noOpt tiempo
6 6 83 1 Sat 181.104s |181.170s |83
6 6 83 1 Si 240.216s |240.280s |83
7 7 95 0 No 45799.1 |45805.99 | Na
0Os
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Tabla 6.6 Resultados computacionales obtenidos en M2, usando ASP-Clingo, 2da. Version del Programa

Las modificaciones realizadas al programa ASP y los experimentos realizados en equipos con
capacidad diferente, solo confirmaron la teoria que predice que un sistema combinatorio es intratable
conforme la entrada crece y que no influye notablemente el uso de un hardware méas poderoso. En este
caso, con un equipo que es aproximadamente el doble de capacidad de computo y méas del doble de
memoria RAM que la del primer equipo, solo fue posible incrementar el orden del problema resuelto
en 2 niveles mas. Es decir, se paso de 5j x 5b a 7j x 7b. Aunque la solucién para el problema 7j x 7b,

también fue encontrada, ésta resultd ser insatisfacible.

Expresado de forma concisa, este nuevo enfoque, reduce la generacion de posibles soluciones
desde el rango completo de tiempo (1..deadline) a rangos particulares para cada trabajo y cada bafio.
A continuacion se muestran algunas de las secuencias generadas por el enfoque sin rangos. Los
parametros de la combinacién son do(J,B,T,D), donde J es el nimero de trabajo, B es el nimero de

bafio, T es el tiempo de inicio del trabajo y D es el tiempo de procesamiento de J en B:
a) do(1,1,7,4) do(1,2,4,6) do(2,1,2,6) do(2,2,11,7),
b) do(1,1,7,4) do(1,2,4,6) do(2,1,2,6) do(2,2,8,7),
¢)do(1,1,1,4) do(1,2,16,6) do(2,1,18,6) do(2,2,6,7),
d) do(1,1,1,4) do(1,2,10,6) do(2,1,18,6) do(2,2,13,7).

Como puede apreciarse en estas secuencias, existen combinaciones que representan solo una
carga computacional. Por ejemplo, para la secuencia indicada en a), do(1,1,7,4), con J=1, en B=1,
terminard hasta T=11. Entonces es totalmente intrascendente que se generen secuencias como
do(1,2,4,6) paraJ=1en B=2y T=4, pues a este tiempo, J=1 aln no ha terminado de procesarse en
B=1.

En el otro extremo, tenemos el caso de la secuencia indicada en el inciso d). Por ejemplo, en
do(2,1,18,6) Yy do(2,2,13,7), tenemos que J=2 en B=1, tiempo de inicio T=18, y el mismo
trabajo, J=2 inicia en B=2 a T=13. Estas secuencias rompen completamente con las restricciones de
secuenciacion del problema, puesto que necesariamente, todos los trabajos deben ser procesados

primero en B=1y después en B=2, y asi sucesivamente.
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En cambio, para el enfoque por rangos, se consideran tanto los aspectos de secuenciaciéon como
la fecha limite en que deben ser asignados todos los trabajos a todos los bafios. A continuacion se
muestran los rangos calculados para el mismo problema de 2 trabajos y 2 bafios. Los parametros de
rango son: rango(J,B,T,D). J representa el trabajo, B el bafio, T es el limite superior del rango y
representa también el tiempo mas tarde en que pudiese ser asignado un dado trabajo J a cierto bafio B y
que aun pudiese ser posible que el trabajo termine en tiempo. Asi tenemos que por ejemplo para el
rango(1,2,12,5), con J=1 y B=2, el trabajo debe ser asignado a dicho bafio cuando muy tarde a
T=12. Si asi ocurre, el tiempo de terminacién F de J=1, B=2, seria F=17. Para J=2 y B=2, al rango

superior seria T=11, con lo cual terminaria en F=18:
rango(1,1,8,1) rango(1,2,12,5) rango(2,1,5,1) rango(2,2,11,7)

Algunos ejemplos de secuencias combinatorias generados dentro de estos rangos son las

siguientes:
a) do(1,1,2,4) do(1,2,9,6) do(2,1,1,6) do(2,2,11,7)
b) do(1,1,1,4) do(1,2,12,6) do(2,1,1,6) do(2,2,10,7)
¢) do(1,1,5,4) do(1,2,5,6) do(2,1,5,6) do(2,2,7,7)
b) do(1,1,8,4) do(1,2,11,6) do(2,1,5,6) do(2,2,7,7)

Como puede comprobarse facilmente, todas estas secuencias fueron debidamente generadas
para los rangos establecidos previamente.

Aungue esta mejora en el modelo solo nos permitié incrementar el tamafio del problema hasta
J=7 y B=7, no por eso las reducciones en el nimero de combinaciones son importantes. Por ejemplo,
para el problema de 2 trabajos y 2 bafios, el nimero de combinaciones obtenidas con la versién 1 del
programa, operando sobre el rango completo fue de 104,976, sin incluir la restriccion de limite de
tiempo. Con el enfoque de generacion de combinaciones basada en rangos, el numero de
combinaciones se redujo a 1,600. Es decir, el nimero de combinaciones obtenido mediante rangos
representa un 1.5242% respecto del tamafio del rango completo. Ain mas la reduccién del espacio

permite conservar las soluciones 6ptimas que se encuentran dentro del rango completo.

6.3 Resultados con enfoque de solucion ASP+CSP

100



Despues de realizados los anteriores experimentos, resultd evidente que los tiempos de soluciéon no
mejorarian notablemente si simplemente se busca reducir el porcentaje de secuencias combinatorias y/o
se usa un sistema de computo mas potente. Lo que realmente se necesita para resolver problemas con
secuencias combinatorias masivas, es un nuevo enfoque acerca de la etapa de instanciacion del

problema.

En la busqueda en la literatura de este nuevo enfoque, se encontré que se han propuesto varias
teorias y metodologias para sobrepasar el problema de instanciacion en Clingo. En este caso,
requeriamos no solo de la teoria més relevante, sino también de que existiese libremente disponible el

motor de inferencias que implementa la teoria y ademas que soportase el lenguaje ASP.

Asi, se decidi6 por la maquina de inferencias hibrida Clingcon, el cual combina el lenguaje de
modelado y representacion del conocimiento, ASP, y a su vez soporta el uso de restricciones no-
booleanas del area de Programacion con Restricciones (Ostrowski & Schaub, 2012; Ostrowski, 2012).
Clingcon sigue el enfoque de los modernos motores de inferencia. Este enfoque se conoce con el
nombre de Teorias de Mddulos de Satisfiabilidad (Satisfiability Modulo Theories, SMT) (Biere et al.
2009). Clingcon 2.0.3 se utiliza en la etapa de instanciacion al motor de inferencias geocode 3.7.1 y en
la etapa de busqueda de la solucion a Clingo 3.0.4.

Las capacidades extendidas de Clingcon permiten operar con variables globales de restricciones
y expresiones de optimizacion sobre las variables de restriccion. La ventaja mas destacada de Clingcon
es que soporta técnicas de aprendizaje sofisticadas para la interaccion entre ASP y el motor de
inferencias de CP.

El programa de planificacion de tareas para un AWS de semiconductores para Clingcon

implementa las funciones 5.4.5 a 5.4.10 descritas en el capitulo 5.

5.3.1 Disefio del experimento con el programa ASP+CSP

Con fines comparativos, este experimento se plantedé de manera similar a Zeballos y otros (2011), con
solo pequefias diferencias. En concreto, se resolvieron los problemas identificados en la tabla 6.7 con la
numeracion que va de P1 a P6 y P9 utilizando los datos mostrados en la tabla 6.2. El problema P7 se
resolvié con los datos de la tabla 6.4. EIl problema identificado por Zeballos como P8, no se resolvi6

porque éste es solo una modificacion de los tiempos de transferencia del robot relativo al problema P7.
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Como no estamos considerando los tiempos de transferencia del robot para ninguno de los trabajos, en

este caso resulta inaplicable realizar este ajuste

Id. del|P1 |P2 |P3 |P4|P5 |P6 |P7 |P8 |P9
Problema

Bafios 6 (6 |6 (12|12 (12 (4 |- 12
Trabajos |5 |15 |25 |5 |15 |25 |8 |- 10

Tabla 6.7 ldentificadores de Problemas Resueltos
6.3.2 Resultados obtenidos en ASP+CSP con Clingcon

En la tabla 6.8 se muestran los resultados obtenidos para el problema de planificacion de tareas AWS,
tanto para la primer solucion como para la solucion 6Optima. Es importante aclarar que en esta

investigacion no se consideraron los tiempos de transferencia del robot.

Id Primer Solucion Solucion Optima
Prob. makespan tiempoCPU - | | makespan Tiempo -CPU

P1 [6x5] 84 0.010s 71 506 (a)
P2 [6 x 15] 177 0,100s 174 (NoOpt) 30302750s
P3 [6 x 25] 284 0,230s NS NS
P4 [12 x 5] 158 0,020s 133 1440,68 a
P5 [12 x 15] 253 0.180s 361 3600 a
P6[12x25] 370 0.550s

Tabla 6.8 Resultados obtenidos para el problema AWS con ASP+CSP y Clingcon.

a =Imposible probar optimalidad entro de un tiempo=3600 seg.
NS = No solucion encontrada

Al revisar los resultados obtenidos con Clingcon para el programa en ASP+CSP, resulta
evidente que es mucho méas conveniente utilizar una metodologia hibrida, ASP+CSP, para la solucion
de problemas de datos masivos. Aunque el enfoque ASP+CSP que provee Clingcon, no resuelve
completamente el problema de cuello de botella que tiene ASP en la etapa de instanciacion, si
sobrepasa a éste por dos 6rdenes de magnitud (Gebser et al., 2009). Por ello, es posible resolver en

Clingcon muchos problemas, en los cuales ASP no encuentra siquiera una tnica solucion.

Desafortunadamente, puede observarse también que para la mayoria de los problemas

planteados tampoco se encontrd la solucion éptima con Clingcon.
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6.3.3 Comparacion de resultados obtenidos en MILP, CP+GVDR y ASP+CSP

Aunque el &rea de investigacion de Razonamiento No Monot6nico y ASP es una area muy activa y en
constante expansion, existen pocas aplicaciones de ASP en la solucion de planificacion de tareas
aplicadas al area de sistemas de manufactura. Entonces, es importante comparar los resultados
obtenidos en esta investigacion con resultados obtenidos con otros métodos para el mismo problema de
planificacion de tareas de un AWS de una fabrica de Semiconductores. Por ello, los resultados
obtenidos con Clingcon se comparan con los resultados publicados por Zeballos y otros (2011), quiénes
a su vez, compararon sus resultados obtenidos con el método CP+GVDR con los resultados obtenidos
anteriormente por Bhushan & Karimi (2003) utilizando MILP.

Aunque como ya se aclaré en los parrafos anteriores, en esta investigacion no se hizo la
planificacion de tareas considerando los tiempos del robot, estimamos que resulte pertinente esta
comparacion con los resultados obtenidos por Zeballos (2011) y Bhushan & Karimi (2003). La
comparacion se justifica porque los tiempos de transferencia del robot son mucho mas pequefios que
los tiempos de procesamiento de los trabajos en los bafios. Inclusive el tiempo mayor de transferencia
del robot es de 1.2 segundos y el menor de 0.4, de forma que el tiempo promedio de transferencia del
robot es de 0.96. Entonces, en promedio los tiempos de inicio para cada trabajo y en cada bafio podrian
diferir en .96 segundos.

Id Primer Solucion Solucién Optima
Prob. makespan | Tiempo makespan Tiempo Enfoque
CPU CPU

P1 [6x5] |218.1 0.01 82.6 0.94 MILP
92.6 0.01 82.6 2,84 CP+GVDR
84 0.010s 70 1228.36 a ASP+CSP

P2 [6x15] |196.1 1687 195,2 3600 a MILP
205.4 0,14 185 350 a CP+GVDR
177 0,100s 174 3600 a ASP+CSP
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P3[6x25] |NS - NS 3600 a MILP
325,1 0,53 297,3 1346 a CP+GVDR
| 284 0,230s NS NS ASP+CSP
P4[12x5] |154.4 2,38 144.1 (7.39)14.49 | MILP
1615 0,06 144.1 0.39a CP+GVDR
| 158 0,020 s 133 1440,68 a ASP+CSP
P5[12 x 15] |NS - NS 3600 a MILP
294.0 0.76 273.2 949's CP+GVDR
| 262 0.170's 246 0,180s a ASP+CSP
P (12X 25 ] NS - NS 3600 @ MILP
4975 17.29 443.4 493.37 CP+GVDR
| 370 0.550s | N361 3600 a ASP+CSP
P7[4x8] |139.1 3.45 120.47 (72.34)152 | MILP
12820  |0.05 120.47 1.40a CP+GVDR
| 103 0.04 91 3600 a ASP+CSP
P9 [12x 10] |206.30 | 3452 206.30 3452 a MILP
232.8 0.38 199.0 3440 a CP+GVDR
207 0.08 193 3600 a ASP+CSP

Tabla 6.9 Comparacion de resultados para el problema AWS con MILP, CP+GVDR y AWS+CSP (tiempos en segundos)

a =Imposible probar optimalidad entro de un tiempo=3600 seg.
NS = No solucién encontrada

6.4 Discusion de Resultados

Aungue ASP es un paradigma de representacion del conocimiento y razonamiento muy adecuado para
la solucion de problemas complejos, experimentalmente quedd demostrado que en la solucion de
problemas combinatorios con espacios de bisqueda masiva, como en el problema motivo de esta
investigacion, resulta evidente que su poder resolutivo se ve seriamente mermado. Aunque el problema
de estudio es NP-dificil, y por consiguiente intratable en la busqueda de la solucién éptima, es posible
que siguiendo un enfoque diferente para la generacién del espacio de busqueda se encuentren

soluciones para problemas mas grandes que con el enfoque actual de ASP.

Como el problema de cuello de botella de ASP es la generacion de combinaciones, usando un
enfoque hibrido del tipo ASP+CSP es posible sobrellevar en parte la sobrecarga impuesta por la etapa
de instanciacion del motor de inferencias, tal y como se demuestra con los resultados obtenidos en este
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experimento.

Ahora bien, examinando los resultados obtenidos mediante el enfoque de ASP+CSP usado en
esta investigacion, es posible percatarse que ASP+CSP es claramente superior en cuanto al tiempo que
se tarda en obtener la primer solucion, la cual en todos los casos es superior tanto a MILP como a
CP+GVDR, excepto en el problema P1, donde ASP+CSP obtiene el mismo tiempo que con
CP+GVDR. Por cuanto hace al makespan, también con ASP+CSP se obtienen los valores menores que
con los otros paradigmas, excepto para el problema P4, donde MILP obtiene un makespan de 154.4 y
ASP+CSP de 158.

Por cuanto hace a las soluciones Optimas, si bien con ASP+CSP no fue posible encontrar
ninguna solucion optima para ninguno de los problemas planteados en un tiempo menor o igual a 3600
segundos. Sin embargo, si se encontraron otras soluciones no Optimas en las cuales los valores del
makespan obtenido con ASP+CSP fueron menores para todos los problemas que los obtenidos
mediante CP+GVDR y MILP.

Capitulo 7
CONCLUSIONES

En esta disertacion se propone la solucidn del problema de planificacion de tareas y la optimizacion del
plan para un AWS en fabricas de semiconductores con un enfoque basado en razonamiento no
monotonico. En particular se propone un enfoque hibrido, basado en la extensiébn de ASP con
restricciones. En esta investigacion se discute también porqué es importante explorar el disefio de

planificadores con métodos basados en razonamiento del sentido comun.

El desarrollo de esta tesis se realiz6 en tres etapas: En la primer etapa se realiz6 el modelado e
implementacion del problema siguiendo el enfoque convencional en el &rea de ASP, es decir mediante
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la metodologia Genera y Prueba. Durante la fase Genera, se disefio una regla para la generacion de
todas las posibles combinaciones de trabajos, bafios y tiempos de inicio dentro del rango desde tiempo
1 hasta la fecha de deadline. Después de realizar varios experimentos, en los cuales se asigné hasta un
término maximo de 7200 segundos para la solucion del problema, se detectd que Clingo es incapaz de
resolver problemas de tamafio mayor a 5 trabajos y 5 bafios. Experimentalmente se determind que el
nimero de combinaciones crece exponencialmente de acuerdo a la funcion TN®*N | donde T es la fecha

limite, Nb es el nimero de bafios y Nj es el nimero de trabajos.

Este limitacion de Clingo 4.5 para resolver el problema proviene del enfoque que se utiliza en el
disefio de los motores de inferencias de ASP en el estado del arte, incluido Clingo 4.5, ya que realizan
el procedimiento de razonamiento en dos etapas: primero genera las combinaciones, es decir instancia
las variables con los datos del problema, y después, en la segunda etapa, busca los modelos o
soluciones del problema. Esto deriva en la principal limitante de los resolvedores de ASP: requieren
una cantidad de memoria inmensa para realizar la instanciacién. Aunque este problema es mitigado en
cierta forma mediante las técnicas inteligentes de instanciacién que hacen una evaluacion parcial de las
reglas del programa y cuando es posible, eliminan instancias de la regla que no son aplicables en la
solucion del problema. Sin embargo, esta técnica no es lo suficientemente efectiva en algunas clases de
programas en los cuales se tenga un problema cuya entrada es exponencialmente masiva, como en el
caso de este problema de planificacion de tareas y no es posible obtener soluciones en un tiempo que
resulte de utilidad préctica.

En la segunda fase, buscando sobrepasar la limitante que supone el proceso de instanciacion en
la maquina de inferencias Clingo, se propuso un método basado en rangos mediante el cual se busca
reducir el nimero de combinaciones, explotando las caracteristicas de ejecucion del procesamiento del
producto en el problema planteado. Es decir, puesto que el producto se procesa secuencialmente,
resulta mas conveniente que no se considere generar combinaciones con tiempo mas alla de un cierto
rango que depende de la etapa en que se procese el trabajo en ese bafio. Este procedimiento nos
permitié reducir el espacio de busqueda hasta en un 98.5%. Esta reduccién, aunque importante, solo
nos permitié incrementar el tamafio del problema resuelto de 5 bafios y 5 trabajos a 6 bafios y 6
trabajos. Una vez que analizamos cual seria el nimero de combinaciones, no resulta tan sorprendente
que no fuese posible mejorar sensiblemente el tamafio del problema resuelto por Clingo. Por ejemplo,
para una fecha limite de 83, con 6 trabajos y 6 bafios, el nimero de combinaciones es 8.0995e+96. Si

el método por rangos nos reduce el namero de combinaciones en aproximadamente un 98.5%, aln se
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tiene un espacio de busqueda igual a 1.2149e+95 combinaciones.

Evidentemente, era necesario considerar un nuevo enfoque del problema. Entonces, se procedié
a analizar si de entre las numerosas extensiones y sistemas hibridos propuestos para trabajar con ASP,
existia alguno que nos permitiese lidiar con el problema de instanciacion. Un analisis cuidadoso nos
permitio detectar que se habia propuesto recientemente una combinacion de ASP con CSP para lidiar
con problemas con datos masivos. De hecho, existen también varias propuestas de como hacer esta
combinacién de paradigmas: algunos proponen una integracion bajo el concepto de Teorias de
Maddulos, otros proponen un enfoque basado en traduccion en el cual todas las partes del modelo CSP
son mapeadas a ASP. En este enfoque se selecciond un sistema hibrido basado en Teorias de Mddulo
ya que los resolvedores disponibles estan basadas en Clingo 4.5, el cual es hasta la fecha la maquina de

inferencias mas competente para ASP.

En la tercera etapa, se integrd la generacién de ASP y CSP para reducir los requerimientos de
memoria, generando dos tipos de reglas: a) el conjunto de reglas regulares con predicados sobre
dominios que pueden ser manejados por los resolvedores estandar de ASP, y b) el conjunto de reglas de
restricciones sobre variables globales, en este caso fue la variable relacionada al tiempo. Este tipo de
variables pueden ser manejados por los resolvedores de CSP sin instanciacion (y por ello se pueden

manejar aqui grandes dominios).

Los resultados experimentales demuestran que la resolucién del problema mediante la
utilizacion de un paradigma hibrido basado en ASP y CSP, mejora notablemente el rango de
aplicabilidad de ASP, ya que fue posible encontrar al menos una primera solucién para todos los
problemas propuestos. Ademas, tanto el makespan como los tiempos de computo fueron mejores que

los resultados obtenidos por otros investigadores con el paradigma CSP y MILP.

Sin embargo, aun bajo este paradigma no fue posible encontrar un resultado 6ptimo para todos
los problemas propuestos, sino solo para los problemas P1y P4. Sin embargo, tanto para los problemas
para los cuales se encontrd la solucion 6ptima como para los que no se encontrd ésta, el makespan
minimo obtenido por el paradigma ASP+CSP, fue consistentemente mejor que los otros dos paradigmas

con los cuéles fueron comparados los resultados de ASP+CSP.

Estos resultados indican que el paradigma hibrido ASP+CSP se encuentra bien situado para la
solucién de problemas complejos y con un espacio de busqueda que crece exponencialmente en

relacion a la entrada.
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La ventaja agregada con respecto a otros paradigmas, es que se puede extender facilmente el
modelo y el programa disefiado, para la solucion de problemas con eventos estocasticos, como por
ejemplo ruptura de maquina O llegada de &rdenes urgentes, aprovechando las caracteristicas no

monotdnicas de ASP.

El paradigma seleccionado para la solucion del problema, facilita ademéas la integracion del
planificador de tareas con el planificador general en el que se incorpore informacion de otros niveles
como ventas, almacén, cadena de proveedores, o cualquier otra informacion relacionada con el proceso

de produccion.

Capitulo 8
TRABAJO FUTURO

Existen muchas formas de extender esta investigacién, tanto desde el punto de vista de las
caracteristicas del problema como desde el punto de vista de nuevas y diferentes metodologias y

técnicas que pueden ser exploradas para la solucién del problema.

Por lo que respecta al primer enfoque propuesto, el problema puede ser extendido para incluir
uno o mas robots para la transferencia de lotes entre bafios. Aln mas interesante seria, abordar el
problema desde un punto de vista diferente, es decir, en lugar de hacerlo con un enfoque estético,
abordarlo como un problema dinamico y estocastico y de esta forma, considerar la posible ocurrencia

108



de diversos eventos externos, tales como érdenes urgentes 6 ruptura de maquina. También resultaria
interesante que en lugar de buscar la optimizacion del plan, se buscara disefiar un plan robusto. La
robustez del plan se puede obtener utilizando diversas medidas. La que resulta mas atractiva es
minimizar el nerviosismo del taller de piso. Por ejemplo, ante una ruptura de maquina, evitar disefiar el
nuevo plan desde cero para evitar los costos de asignacion y posible reconfiguracion de las maquinas.
En su lugar, solo deben reasignarse los lotes que estén pendientes de procesarse y que dependan de la

maquina que falld.

Ahora bien, para sobrepasar la limitacion que tiene ASP con datos masivos, manejo de nimeros
reales y funciones, se pueden explorar algunas de las otras extensiones 6 integraciones que han sido
propuestas para ASP. En esta tesis se propone el uso del lenguaje ASPMT, el cual esta basado en ASP,
pero extiende este Ultimo para permitir formulas proposicionales multi-valuadas y férmulas de primer
orden. Aungue en ASP se pueden representar fluentes funcionales, éstos estan basadados en predicados,
y conforme la instancia crece, el dominio llega a ser excesivamente grande. Por otra parte los modelos
6 answer sets de ASP no son otra cosa que los modelos de Herbrand, y por lo tanto no pueden soportar
funciones en el sentido amplio. Ademas la no monotonicidad de ASP tiene que ver con la

minimizacion de predicados y no tiene nada que ver con la minimizacion de funciones.

El lenguaje ASPMT no solo esta basado en el paradigma ASP, sino también en el paradigma de
Teorias Modulo de Satisfabilidad (Satisfiability Modulo Theories, SMT). SMT es un problema de
decision para férmulas légicas con respecto a otras teorias subyacentes que estan expresadas en logica
clasica de primer orden. Algunas de estas teorias son logica de diferencias, aritmética lineal sobre
nameros racionales, aritmética no lineal sobre racionales, teoria de diversas estructuras de datos tales

como listas, arreglos, y/o combinaciones de los mismos.

A principios del milenio, con el desarrollo de maquinas de inferencia SAT muy eficientes,
surgid la feliz idea de conjuntar SAT y teorias de médulo y fueron creadas multiples maquinas de
inferencia SMT basadas en SAT, como por ejemplo: Ario, Barcelogic, CVC, CVC Lite, CVC3,
ExtSAT, Harvey, HTP, ICS (SRI), Jat, MathSAT, Sateen, Simplify, STeP, STP, SVC, TSAT, UCLID,
Yices (SRI), Zap (Microsoft), Z3 (Microsoft), iISAT.

Asi tenemos que aun y cuando ASP es un exitoso paradigma de programacion declarativa no
monotonica, tiene limitaciones para el manejo de funciones. En tanto que, SMT es un paradigma que

permite resolver algo de razonamiento especializado de primer orden, pero esta limitado en el
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razonamiento no monotoénico, En resumidas cuentas, tanto ASP como SMT tienen fortalezas y
debilidades, por lo que el disefio de un lenguaje como ASPMT es un paso ldgico que busca integrar en

un solo lenguaje lo mejor de los mundos ASP y SMT.

Aunque antes del desarrollo de ASPMT ya existia la integracion de ASP con otros paradigmas,
como por ejemplo la integracion ASP+CSP que utilizamos en esta tesis para la resolucion del problema
propuesto, esta integracion consiste en considerar como una caja negra las teorias con las que se
extiende ASP. En cambio, ASPMT se basa en una nueva teoria conocida como semantica funcional del
modelo estable (Functional Stable Model Semantics, FSM), la cual puede expresar valores por defecto
asignados a las funciones. Adicionalmente, al estar ASPMT basado en FSM, esto permite realizar una
integracion fuerte entre ASP y otros lenguajes donde las funciones son las construcciones primitivas.
No menos importante resulta saber que ya existen maquinas de inferencia para ASPMT que son
competitivas con respecto a las mejores maquinas de inferencia para ASP. Estas maquinas son MVSM
y ASPMT2SMT. Ambas utilizan un enfoque de multiples herramientas, pero MVSM recae en el
resolvedor Gringo/ClaspD, disefiado para ASP. En tanto, ASPMT2SMT utiliza como motor de
inferencias a Z3, el cual es un resolvedor para SMT.

Otras caracteristicas extendidas de ASPMT permiten resolver problemas que requieran el
manejo de tiempo continuo. Por ejemplo, es posible modelar y desarrollar con ASPMT planes con
tiempo continuo y hacer razonamiento sobre efectos acumulativos en cambios continuos, procesos y

razonamiento espacial no monotonico tanto cualitativo como cuantitativo.

Ademas los lenguajes de accion, que son lenguajes de alto nivel disefiados para representar
conocimiento acerca de acciones y cambio de forma concisa, también pueden ser reducidos a ASPMT y

con ello facilitar el modelado de problemas donde se requiere hacer razonamiento acerca de acciones.

Por ultimo, para el modelado del sistema completo de manufactura de semiconductores, se
propone como trabajo futura una integracion de ASPMT con redes de Petri, puesto que el proceso de
produccién de semiconductores requiere de reentrancia, por ello, es necesario utilizar un método de
modelado que pueda manejar la competencias de recursos y evitar su bloqueo (deadlock). El uso de las
redes de Petri para el modelado de sistemas de manufactura de semiconductores no es una propuesta
novedosa, ya que se ha utilizado desde hace tiempo. En cambio, el modelado e implementacién de la
conjuncion de los paradigmas redes de Petri y ASPMT si lo es y permitira asegurar que el modelado del
sistema esté libre de bloqueos y asegurar que es correcto. Por otra parte la incorporacion de ASPMT
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permitird generar planes para entornos cambiantes, como lo es en alto grado, los sistemas de

manufactura en general y en particular el de los semiconductores.
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