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RESUMEN:

El FJSSP, por sus siglas en inglés (Flexible Job Shop Scheduling Problem), consiste en asignar de manera inteligente 6rdenes de
produccién a un conjunto de méquinas, de tal modo que se minimice el tiempo de operacién. Tal tiempo se refleja mayormente por
la suma de los tiempos de operacion en todas las maquinas, o bien por el makespan, es decir, el tiempo en que se termina la dltima
operacion en ser procesada en un conjunto de érdenes de produccién. Dada la complejidad del problema, y la recurrencia con la
que se presenta, un método de optimizacidn exacto generalmente no es viable, por ello se han propuesto diversas estrategias, entre
ellas el uso de heuristicas. En este reporte de proyecto, se propone un algoritmo genético, resolviendo instancias reportadas en la
literatura, discutiendo los resultados analizados en términos de eficiencia y estabilidad. Con el método propuesto se puede mejorar
el desempeno en piso de produccidn y se ofrecen ideas para aplicaciones futuras de este tipo de algoritmos al problema en cuestion.

PALABRAS CLAVE: FJSSP, algoritmo genético, programacién de la produccién.

ABSTRACT:

The Flexible Job Shop Scheduling Problem (FJSSP), consists of intelligently assigning customer orders to a set of machines, in
such a way as to minimize the whole time of operation. It is been mostly due to the sum of the times of the operations in all the
machines, or the time in which the last operation to be processed in a set of production orders is finished, i.c., the makespan.
Given the complexity of the problem, an exact optimization method is generally not viable. Various strategies have been proposed,
including the use of diverse heuristics. In this report, a genetic algorithm is proposed, resolving instances reported in the literature,
and the results are analyzed in terms of efficiency and stability. With the proposed method we can improve the performance on
the production floor and we offer ideas for future research of this type of algorithms to resolve the aforementioned problem.

KEYWORDS: FJSSP, genetic algorithm, production scheduling.

INTRODUCCION

El FJSSP por sus siglas en inglés (Flexible Job Shop Scheduling Problem) es un problema de la planeacién
de la produccidn, que es conocido por la dificultad de resolverlo, producto del aspecto combinatorio que
lleva consigo [1]. En términos generales consiste en determinar qué operacién debe ser procesada en qué
méquina, de un conjunto dado. El problema consiste en asignar cada operacion a la maquina mas iddnea,
tal que el tiempo méximo en que se completen las operaciones, es decir, el makespan, sea minimizado [2].
La aplicacién inmediata, claramente se encuentra en la planeacién de la produccién de diversas industrias,
principalmente la metalmecénica y sistemas reales de manufactura; sin embargo, también puede ser utilizado
en la optimizacién de procesos de asignacién, por ejemplo, para la simulacién y optimizacién de sistemas
de transporte. Dada la complejidad y dificultad para obtener la solucién exacta, se han utilizado diversas
heuristicas para obtener idéneas soluciones, entre los cuales se pueden resaltar la aplicacién del Recocido
Simulado (SA - Simulated Annealing), Busqueda Tabu (TS - Tabu Search), Algoritmos Genéticos (GA -
Genetic Algorithm), Colonia de Hormigas (ACO - Ant Colony Optimization), Redes Neuronales (NN -
Neural Network), Algoritmos Evolutivos (EA - Evolutionary - Algorithm), entre otras mas [1].
El problema se formula del siguiente modo [1]:

Se tiene un conjunto de # jobs que se deben procesar en # maquinas.
El conjunto de maquinas puede denotarse como # = {#1,#,,....#4}
Cada job # consiste en una secuencia de ni operaciones #4,1,##,2,....% .4

B =

La ¢jecucién de cada operacion # de un job # (denotado como ##,# requiere ser realizada en una
méquina del conjunto de maquinas posibles, denotada como ##,# # # . Se denota como ##,#,# al
tiempo de procesamiento de ##,# en la maquina ## .

El problema entonces consiste tanto en determinar la secuencia de las operaciones, como la asignacién de
cada operacion a la médquina que mejor convenga, considerando los siguientes supuestos.
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1. # =ttt ######, el tiempo maximo en que se completa la tltima operacién en la ultima maquina

trabajando.

Cada job o trabajo, es independiente de cada uno de los otros trabajos.

Las maquinas son independientes entre si.

Los tiempos de configuracién de las maquinas son despreciables.

Los tiempos de movimiento entre las operaciones son despreciables.

No se puede procesar més de una operacién del mismo trabajo al mismo tiempo, y se debe seguir

una secuencia dada, es decir, precedencia entre operaciones del mismo trabajo.

No se tiene la restriccién de precedencia entre las operaciones de diferentes trabajos o jobs.

8. En un tiempo dado, una méquina puede ejecutar cuando mdas una operacién. La maquina se
considera disponible, inicamente si la operacién en proceso ha sido completada.

NV R

Para resolver el FJSSP, en este caso se utiliza un algoritmo genético. Los algoritmos evolutivos (EA) son la
meta heuristica de optimizacién con més influencia actualmente, de las cuales, los algoritmos genéticos son
los mis populares [3]. Los algoritmos genéticos son una estrategia de bisqueda para resolver problemas de
optimizacién, que se caracterizan por ser métodos adaptativos. Parten del proceso genético de los organismos
vivos, y como la interaccién entre ellos y sus mutaciones, van cambiando sus caracteristicas de generacion a
generacion [4]. Es decir, se observa que, con el paso del tiempo, las generaciones de las especies presentes en la
naturaleza evolucionan, ello acorde alos principios de la seleccion natural y la supervivencia de los mas fuertes,
postulados por Darwin en 1859. En un algoritmo genético, se busca imitar este proceso, de tal modo que se
tiene la intencién de ser capaz de crear soluciones para problemas del mundo real, mejorando las soluciones
de generacién a generacidn. En este punto, es importante resaltar que la aproximacién de las soluciones de
generacion a generacién haciala solucién 6ptima, depende de la codificacidon que se haga del algoritmo, y de las
caracteristicas de la propia solucion [4]. Holland en 1975, establecid los principios bésicos de los algoritmos
genéticos, y a partir de tal afo, se han estudiado y desarrollado muchas estrategias, que toman de base la
evolucidn delas especies observada en la naturaleza. En el medio ambiente natural, las especies compiten entre
si en la busqueda de su supervivencia y lo que ello implique como la obtencién de recursos tales como espacio
y alimento. Mds atin, esta competencia se da también dentro de la comunidad de individuos de la misma
especie. Algunos miembros de la poblacidn, tienen caracteristicas particulares que le facilitan sobrevivir en
tales condiciones de competencia, esas condiciones reflejan la capacidad de adaptacién que heredaron de sus
padres, que a su vez heredaron de sus ascendientes [4].

Los algoritmos genéticos modelan el proceso de evolucién como una sucesién de frecuentes cambios en
las soluciones candidatas. El espacio de soluciones posibles es explorado aplicando transformaciones a éstas
soluciones candidatas tal y como se observa en los organismos vivientes [4].

MATERIALES Y METODOS
Instancias y su contenido.

Se utilizaron instancias provistas en [2] para su andlisis y resolucién. La Tabla 1 describe un ejemplo de una

de ellas.
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TABLA 1.
Ejemplo de instancia en el FJSSP.
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En la primera linea se tienen dos niimeros. El primero es el nimero de trabajos (jobs) y el segundo es el
numero de méquinas disponibles.

En algunas instancias se tiene un tercer nimero en este mismo renglén que se refiere al promedio de
méquinas por operacién, pero de existir dicho tercer nimero puede ser ignorado. A partir del segundo
renglén y hasta el final de la instancia, cada uno de estos renglones representa un trabajo (job). El primer
numero es el nimero de operaciones de dicho trabajo, el segundo ntimero, al que se le puede llamar # y siempre
es mayor o igual a 1, representa el nimero de méquinas que pueden procesar dicha primera operacién. De
acuerdo con este ultimo numero # siguen a continuacién # pares de niimeros que representan el numero de
méquinay el tiempo de procesamiento en dicha méquina para dicha operacién [2].

Generacion de poblacién inicial.

Primeramente, se construye una matriz de equivalencia que identifica cada operacién de cualquier otra en el
universo de tareas a procesar de acuerdo a cada instancia. Dicha matriz tiene un renglén por cada trabajo, y
cada renglén tiene tantos elementos con nimeros consecutivos de las operaciones asociadas a cada trabajo.
A continuacién, se muestra en la Tabla 2 la matriz de equivalencia de la instancia de muestra previamente

detallada.

TABLA 2.
Ejemplo de matriz de equivalencia.

Indice de operaciones
Job1l O, I 2

Job2 3
Job3 7. 8 9




MaRrio E. MARIN-LIMON, ET AL. IMPLEMENTACION DE UN ALGORITMO GENETICO PARA LA PROGRAMACION DE OPER...

Esta matriz es de suma importancia y utilidad ya que nos permite tanto generar secuencias factibles. En
este caso, factibilidad se define como el hecho de que en una secuencia de operaciones nunca una primera
operacion que tenga precedencia sobre una segunda operacién esté después de esta tltima [2].

Basado en dicho principio de factibilidad se programa una funcién que siempre genera secuencias de
operaciones factibles de la siguiente forma:

1. Se elige aleatoriamente un renglén de la matriz de equivalencia.

2. Se toma el primer elemento de dicho renglén y se anade a la secuencia.

3. Se borra de dicho renglén el elemento tomado.

4, Se regresa al paso 1 hasta que todos los renglones de la matriz de equivalencia estén vacios.

Con este proceso se generan una poblacién inicial de # vectores de secuencias de operaciones factibles de
tamano #. Donde # es el tamano de la poblacién y # es la cantidad de operaciones en la secuencia. Un ejemplo
de una secuencia completa de operaciones se puede apreciar en la Figura 1.

3 0 1 4 7 8 9 2 5 6

FIGURA 1.
Ejemplo de vector de secuencia de operaciones factible.

Adicional, se construyen vectores de asignacion de mdquinas a las correspondientes operaciones de acuerdo
a los datos de cada instancia. La Figura 2 presenta un vector de asignacién de maquina basado en el vector
ejemplo de la Figura 1y sobre la instancia presentada en la Tabla 1. Igualmente, se genera una poblacién de
# vectores de tamafio #.

4 1 1 3 2 2 4 2 1 1

FIGURA 2.
Ejemplo de vector de asignacién de méquinas factible

Seleccién.

La seleccién de los individuos se hace mediante torneo binario, es decir, elegimos dos individuos de manera
aleatoria, se elige el que mejor aptitud tenga, definiendo el mejor como el menor makespan entre ellos. Este
individuo participa ahora para las siguientes etapas o procesos en el algoritmo.

Cruza.

El mecanismo se describe a continuacién, y se detalla en la Figura 3, donde se muestran dos padres
seleccionados previamente e identificados como (P1) y (P2), estos padres contienen secuencias de
operaciones factibles. Se elige un punto de cruza al azar, en este caso la posicién 3 indicada con flecha dentro
de la Figura, del padre P1, se toman los elementos desde el inicio del vector, hasta el punto de cruza y se
copian al descendiente H1, de igual forma hacemos esto para el padre P2 y su respectivo descendiente H2. El
descendiente H1, se completa con los elementos del padre P2, para hacer esto, a partir del punto de cruza, se
busca cada elemento en la parte copiada del descendiente H1, es decir, la operacién 8 no estd en la secuencia
4-1-5, porlo tanto, se agrega, la 6 tampoco se encuentra en la secuencia 4-1-5, se adiciona, el 7, no se encuentra
en la secuencia 4-1-5, se incluye, y asi sucesivamente hasta completar los elementos del descendiente H1, las
operaciones que ya se encuentren en la secuencia 4-1-5, no se agregan. El mismo procedimiento se realiza
para el descendiente H2, ahora llenandolo a partir del padre P1, es decir, la operacién 6 no se encuentra en
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la secuencia 4-5-1, se agrega, la 8 tampoco se encuentra en la secuencia 4-5-1, se incluye, y asi para todos los
elementos restantes.

o[o]e a]0lr 5

1) Copias 7129 ol

2) Buscar
elemento

3) Agregar
elemento

N nBEER A= E
- BB o] el ]
1

FIGURA 3.
Ejemplo de operador de cruza.

Cabe mencionar, que cada padre tiene una secuencia de maquinas donde es posible realizar el trabajo, aplica
exactamente el mismo procedimiento de cruza que se acaba de ilustrar. Se verifica que los vectores obtenidos
sean factibles, de no serlo, se reparan recolocando operaciones en el orden que respeten precedencia.

Mutacion.

El procedimiento es el siguiente, se eligen dos operaciones al azar, para este ejemplo ilustrativo las operaciones
4y 5, que se detallan en la Figura 4, y se intercambian sus posiciones siy solo si no pertenecen al mismo trabajo
o job y si no violan precedencia entre las operaciones de los trabajos involucrados. El resultado se visualiza

en la Figura 5.
Lal [ afo e faol 7 s el

FIGURA 4.
Ejemplo de operador de mutacién.

L e e e o

FIGURA 5.
Nuevo individuo.
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Reemplazo y elitismo.

Parael proceso de reemplazo se tienen 2 métodos: aleatoriamente y eligiendo alos mejores de cada generacion.
En el mérodo aleatorio, simplemente se eligen 2 secuencias, una de las secuencias padres y otra de los
descendientes, se evalta su aptitud y se opta por la mejor, o la secuencia padre en caso de empate. Por el
segundo método, se ordenan las listas de padres e hijos por aptitud y se hace el reemplazo con el mejor 50%
de la lista de padres y el mejor 50% de la lista de hijos.

Parametros.

Los pardmetros utilizados en la ejecucién del algoritmo genético son siguiendo las recomendaciones de [5],
los cuales consisten en:

Individuos = 200

Generaciones = 100

pc = 0,90 Probabilidad de cruza

pm = 0,10 Probabilidad de mutacién
Ejecuciones o corridas = 30

Este ultimo pardmetro no es sugerido por [5], se establece para tener una muestra estadisticamente vélida.
RESULTADOS Y DISCUSION

Para observar la convergencia del algoritmo genético se ilustra una de las instancias, es decir, la instancia
‘mt10x’ en la Figura 6. En el ¢je horizontal se presentan las generaciones, y en el eje vertical corresponde a la
aptitud, es decir, el makespan. El promedio de la aptitud por generacién marcada en linea continua azul, y
la solucién incumbente ilustrada en linea roja.

1,450 -

1,350 4
1,300
1,250

1,200

1,150

T T T T ™ T T T y ™ T T T T
0 5 50 75 100

FIGURA 6.
Griéfica de resultados de instancia mt10x

Con excepcidn de las relativamente simples primeras dos instancias que convergen alrededor de la
generacién 25, la gran mayoria de las instancias convergen alrededor de la generacién 75.

El tiempo de ejecucién del algoritmo oscila entre 400 segundos y 2500 segundos dependiendo de la
instancia a resolver. Es importante mencionar que el tiempo mencionado es por las 30 corridas que se ejecuta
el algoritmo, por lo que en el caso de la instancia que mas tiempo demora, es decir, la instancia ‘seti5x’, se
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requiere poco mas de 83 segundos por cada ejecucion. En consecuencia, la velocidad obtenida es resultado de
que el algoritmo fue programado en C++, lenguaje reconocido por ser robusto, y de rdpida ejecucion.

Para el caso de la estabilidad del algoritmo, la mejor solucidon encontrada es la mas frecuente de presentarse
en cada generacién, lo que no es sorpresa tratando de algoritmos genéticos en donde se puede comenzar a
explorar una nueva parte del espacio de solucién de manera aleatoria. Esto habla de la robustez del algoritmo
que tiende a dar los mismos resultados la mayoria de las veces, aunque estos resultados sean éptimos locales
dados las restricciones de tiempo computacional.

CONCLUSIONES

Debido a la elevada dificultad de las instancias, con un gran nimero de maquinas y trabajos, es necesario
una mayor exploracién de diferentes pardmetros como las tasas de mutacién y cruza, asi como diferentes
combinaciones de métodos de reemplazo, seleccién, cruza y mutacién. Aunque se puede decir que el
método converge con relativa rapidez en cuanto al nimero de generaciones, dicha implementacién converge
hacia 6ptimos locales y dificilmente logra avanzar hacia otro lugar del espacio de bsqueda. Asi mismo, la
experimentacion con las instancias del conjunto de [2] indica que una mayor poblacién y mayor nimero de
generaciones, combinado con valores diferentes en la tasa de mutacién permiten encontrar soluciones con
una mejor aptitud.

Estudios previos consideran dentro de la evaluacién de las soluciones, tiempos de ajuste conocidos como
tiempos set up. Estos tiempos se presentan a menudo cuando los equipos utilizados requieren ajustes
especificos para asi realizar las tareas u operaciones que siguen en la secuencia. Los resultados presentados en
este documento no consideran tiempos de ajuste por lo que, como parte del trabajo futuro, se podria integrar
més condiciones relevantes de operacién en la propuesta de solucién, asi como mejorar el algoritmo con
una siguiente fase de mejora local, por ejemplo, implementando una busqueda tabd, para realizar busquedas
locales sobre las soluciones obtenidas, con la intencién de mejorar atin mas los resultados, evitando asi el
estancamiento en 6ptimos locales.
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