CAPITULO 3

CARACTERIZACION DEL ALGORITMO GENETICO

CODIFICACION DE LAS SOLUCIONES

La codificacién de las soluciones para un problema de programacion de actividades para
un sistema de Produccion intermitente o (JSSP), es la base para la programacion del
algoritmo. De la codificacidon de las soluciones dependeran los principales operadores que
lo componen. Una cadena de caracteres que define una solucién puede tener mucha o
poca informacidén, en general, entre mds sea la informacion contenida en una solucién
serd mas facil la interpretacién de ésta para transformarla en una secuencia de
actividades. Por otro lado, la simplicidad en la codificacién de las soluciones se reflejara en
la simplicidad de la programacion para el cruzamiento de los individuos, de la mutacién de
un individuo, o mas aun, en la forma en que se evalle su desempefio. Dicho de otra
forma, una vez que se conoce la codificacion que se utilizard, se puede pensar en como se
cruzaran los individuos, como mutaran y como se evaluara su desempefio. Existen en
general 2 formas de codificacién para las soluciones, la forma Directa y la Forma indirecta.
Cuando se codifica de forma directa, la secuencia de actividades se encuentra codificada
en el cromosoma que forma a nuestro individuo. Cuando se trabaja con una codificacion
de tipo indirecta, los genes que componen el cromosoma o individuo pueden representar
no las operaciones a programar, si no una lista de reglas de despacho que se busca
acomodar de manera que aplicadas estas en un orden especifico, se minimice un

parametro en especial.
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Para la programacion del Algoritmo Genético (AG), en este trabajo se utilizard la
codificacion desarrollada por Gen, Tsujimura y Kubota (1994). Esta codificacion establece
gue el cromosoma de las soluciones represente en cada uno de sus genes una operacion,
se trata pues, de una codificacién directa. Gen y sus colaboradores nombraron a todas las
operaciones de cada trabajo con un simbolo idéntico y se interpretan de acuerdo al orden
de aparicion en el cromosoma que representa el programa de actividades. Para un trabajo
con m maquinas y n trabajos el cromosoma tendra nxm genes. El simbolo de cada trabajo
aparecera exactamente m veces. El ejemplo del cromosoma se muestra en la siguiente

figura:

2° Operacion para el trabajo 3
1° Operacion para el trabajo 3

. . 3° Operacion para el trabajo 1
3° Operacion para el trabajo 2 P P y

" {
3 2 2 1 1 2 1

A 4 A » A

2° Operacion para el trabajo 1
1° Operacién para el trabajo 2

2° Operacion para el trabajo 2 1° Operacién para el trabajo 1 3° Operacion para el trabajo 3

FIGURA 3.1 CROMOSOMA PARA UN ALGORITMO GENETICO,
REPRESENTACION BASADA EN OPERACIONES PARA EL JSP

Cualquier permutacion de genes en esta codificacidon asegura que siempre se obtenga una
secuenciacion de actividades valida. Esta es la ventaja operacional que muestra este tipo
de codificaciéon basada en operaciones. La secuenciacién obtenida para la codificacion

anterior se muestra en la figura no 3.2.
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Figura 3.2 Secuencia obtenida paralasolucion[32211231 3]

FUNCIONES Y PARAMETROS DEL ALGORITMO GENETICO

La programacién del AG se realizard utilizando la herramienta Optimtool de MATLAB
version R2009a la cual proporciona una interfaz con la capacidad de graficar el
comportamiento del algoritmo y que permite probar con diferentes parametros y escoger
los que mejor rendimiento aporten al algoritmo genético. Esta herramienta permite
programar las funciones de cruzamiento, mutacion, la funcion de evaluacion del Intervalo
Operativo para las soluciones y la funcidn para generar la poblacion inicial, las cuales son

particulares de la codificacién utilizada.

Operador Cruzamiento

Este operador cruzamiento realiza el cruce de secuencias parciales por dos puntos, como
se describid en el capitulo 2, a semejanza de los bloques de construccion (building blocks)
utilizados por Holland (1975). Estos bloques son secuencias parciales dentro de las
soluciones, que suponen buenas caracteristicas de una solucidn, el buen funcionamiento

de los algoritmos genéticos se basa en que conforme realizan la busqueda de una solucién
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Optima, los individuos con este tipo de bloques incrementan su numero en cada

generacién de forma exponencial.

Las figuras 3.3 a 3.6 muestran los pasos para realizar el cruce de dichos cromosomas y la
legalizacion de la progenie generada a partir de la operacidon cruzamiento, esta se

encuentra descrita detalladamente a continuacion.
Paso 1

En la figura no. 3.3 se muestran dos soluciones que representan dos secuencias validas
para un JSSP con 4 maquinas y 4 trabajos, estos seran los padres pl y p2 sometidos a

cruzamiento.

Secuencia parcial 1

i

P1[3212341244134123]

P2[4131134123422234]

|

Secuencia parcial 2

Figura 3.3 Paso 1,2 y 3: Seleccién de secuencias
parciales

Se escoge una secuencia parcial en el primer padre de forma aleatoria. La primera
posicion en la sub-secuencia es la sexta. En esta posicidn se encuentra la indicacién de una

operacion del trabajo 4.
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Paso 2

Se encuentra el siguiente gen que represente al trabajo nimero 4 ,el cual se encuentra en
la posicidn no. 9. Asi, la sub-secuencia se compone de (4 1 2 4). Una secuencia parcial esta

identificada con el mismo trabajo en la primera y ultima posicidon del mismo segmento.
Paso 3

Se localiza la subsecuencia ahora para el padre p2 como sigue. Esta serd la primera
cadena de caracteres localizada en el cromosoma p2 que empiece y termine con el
trabajo no. 4. Esta secuencia parcial 2 estaria compuesta por lo tantode (41311 3 4).
Esta subsecuencia se muestra en la figura 3.3.

Paso no 4.

Realizar el intercambio de las dos secuencias parciales (412 4)y (413113 4)para

generar los nuevos individuos 01 y 02 como se muestra en la figura 3.4.

Secuencia parcial 2

01[3212341311344134123]

02[4124123422234]

|

Secuencia parcial 1

Figura 3.4 Paso 4: Intercambio de secuencias parciales
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Paso no 5.

Generalmente las dos secuencias parciales encontradas tendran un nimero diferente de
genes, por lo tanto, los individuos generados inmediatamente después del cruce serdn
soluciones ilegales. Un individuo ilegal puede tener genes en exceso o carecer de algunos.
Los genes faltantes y excedentes se muestran en la figura no. 3.5. El siguiente paso por
tanto serd reparar cada individuo borrando los genes en exceso o afiadiendo los faltantes

para asi validar las nuevas soluciones.

En el ejemplo, a causa del cruzamiento, el nuevo individuo ol gand los genes extra 3, 1, 1
y 3, mientras ha perdido un gen 2. Por lo tanto los genes (3 1 1 y 3) tendrdn que ser
borrados y el gen faltante 2 tendrd que ser insertado en o0l (en la posicién
inmediatamente posterior a la nueva secuencia parcial) para asi legalizar el nuevo

individuo. Esta reparacién se repite entonces con 02 para también legalizarlo.

Secuencia parcial 1 412 4
Reemplazado en p1 por 41311314

Gen “2” faltante en 01, genes excedentes
son “3’, “1°1" y “3".

Secuencia parcial 2 41311314

Reemplazado en p2 por 4124

Genes “3”, “1”,”1" y “3” faltantes en 02 y
gen excedente “2”.

Figura 3.5 Paso 5: Identificacion de genes excedentes
y faltantes
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Borrado aleatorio de los genes excedentes “3”,"1","1" y “3” sin
disturbar la secuencia parcial insertada.

01[]3212341311344134123]

01[2 2 41311344 34123]

Insercién de el gen faltante “2” al término de la secuencia
parcial.

01[2 2 413113424 34123]

Figura 3.6 Paso 5: Validacion del nuevo individuo o1

Este operador se programé en MATHLAB, realizando las operaciones que anteriormente
se describen. En la interfaz de MATHLAB especializada en Algoritmos Genéticos, se hace
referencia a esta funcion que se creé como un fichero M o M-File, el cual es un blogue que
contiene alguna funcién programada en MATHLAB por es usuario y puede ser llamada por

la herramienta de Optimtool.

Operador Mutacion

Una vez que son seleccionados los individuos que han de someterse a este operador, se
genera un numero aleatorio entre 0 y 1, el cual decidird si es que el individuo mutard
alguno de sus elementos cuando el nimero es menor a 0.1 o pasard idéntico a la
siguiente generaciéon en el caso contrario. Esto se debe a que el operador mutacién no
debe de alterar de manera definitiva a un porcentaje de la poblacién en todas las

ocasiones. Es solo en un bajo porcentaje que ocasionalmente algun individuo es sujeto al
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intercambio de dos de sus elementos para generar un nuevo individuo que puede explorar

un nuevo rango en el espacio solucién del problema.

El operador para la mutaciéon utilizado para este tipo de codificacién es del tipo
intercambio de un par de trabajos (job pair exchange) o inversion de un bit, esto es que
dos trabajos son escogidos aleatoriamente para después cambiarlos de posicién como se
muestra en la figura 3.7. El resultado de esta operacién siempre resultarda en un nuevo

individuo valido, por lo tanto no se requiere de alguna reparacién después de la mutacion.

pl[3212341244134123]

01[]3214341244132123]

Figura 3.7 Mutacion por intercambio de un par de
trabajos.

Esta funciéon también se cred como un fichero M y se muestra a continuacién la
programacion, a diferencia del Fichero M de la funcidn cruzamiento o el de la funcién de

evaluacidn, es pequefio, por eso se muestra a continuacion.
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FICHERO M CON LA FUNCION MUTACION

function mutationChildren =
mymutfuncb1(parents,options,Genomelength,FitnessFcn,state,thisScore,thisPopulation,mutation
Rate)
if(strcmpi(options.PopulationType,'doubleVector'))
mutationChildren = zeros(length(parents),Genomelength);
parents
for i=1:length(parents)
child = thisPopulation(parents(i),:);
t=rand
ift>.8

mutationPoints=[0 0];
while mutationPoints(1,1)==mutationPoints(1,2)
for j=1:2
m=rand(1,Genomelength);
mutationPoints(1,j)=find(m==max(m));
end
end

a=child(1,mutationPoints(1,1));
b=child(1,mutationPoints(1,2));
child(1,mutationPoints(1,1))=b;
child(1,mutationPoints(1,2))=a;

mutationChildren(i,:) = child;
else
mutationChildren(i,:) = child;
thisPopulation;
end
end
end
end

Funcion Generacion de poblacidn inicial

La generacidn de la poblacidn inicial se tiene que programar debido a la particularidad de

los vectores utilizados.

La herramienta Optimtool proporciona un campo para que el usuario pueda especificar el

numero de poblacidon para cada generacién, asi como otro campo para introducir una
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poblacidn inicial si se tiene. Este proceso solo se realiza para la primera generacion, ya
que para la segunda, tercera y n generaciones en adelante, la poblacién se compondra de
los individuos seleccionados para sobrevivir de una generacidn, de los individuos resultado

del cruzamiento y de los individuos generados por la mutacién de algin elemento.

Para generar los primeros individuos se introdujo un vector con n “1”s, n “2”s, n “3”s, n
“4”s... m “no. de trabajos”, donde n es igual al nuimero de mdquinas. Este vector se
reacomodé de forma aleatoria generando una solucién factible para cada iteracion hasta
completar la poblacidn inicial, de la cual se partird para formar las siguientes

generaciones.

Funcion Evaluacion

De calificar que tan buena o mala es una solucién se encarga la funcion Evaluacion. La
probabilidad de pasar a la siguiente generacion intacta como parte de una poblacion
Wt . . .

Elite”, de generar nuevas soluciones mediante el operador cruzamiento o del operador
mutacion, es directamente proporcional a la calificacién asignada por la funcién
evaluacidon a cada individuo. Esto no quiere decir que un individuo con una buena
calificaciéon no pueda de una generacién a otra ser eliminado o no ser considerado para

generar nuevos individuos.

La funcidn evaluacion sera programada para evaluar qué individuo genera la secuencia de
actividades con el menor tiempo acumulado de ejecucion de las mdquinas o intervalo

operativo (Makespan), el cual se define como:

Cméax =max{C,,C,,C,,---C, ;,C, } Donde:
C= tiempo de terminacién del trabajo i
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i=1,2,3...n-1,n

n= numero de trabajos que seran procesados

Esta medida o parametro es comunmente monitoreado por su implicacidon en los costos

de produccién de casi cualquier industria, es por esto que se buscard minimizarlo.

La forma en que se programara la evaluacion del intervalo operativo para una solucion se

describe a continuacion:

Al programa se han introducido de inicio una matriz de nXm, llamada L, donde n
representa el nUmero de tareas que serd variable para las diferentes simulaciones y m es
igual a 4. De esta forma, un renglén o individuo de esta matriz, se compone de m
columnas, las cuales indican en forma consecutiva, el nUmero de trabajo al que pertenece
la tarea, el orden en el que tienen que ser procesadas indicado por una secuencia de
numeros enteros que van desde el 1 hasta el 7 en el caso de una operacién con el nimero
maximo de tareas, la indicacidon de la maquina donde serd procesada, y en la cuarta y

ultima columna el tiempo que se supone tomara el llevar a cabo la tarea.

Con el vector solucién en turno se realiza una busqueda en cada uno de sus elementos, a
la vez que se busca en la matriz que contiene la informacidn de todas las operaciones (en
gué centro de trabajo se realizaran y el tiempo de operacion). Una vez identificada la
operacion, esta se traslada a una nueva matriz que le denominamos L, esta matriz
contendra la misma informacidon que la matriz X pero en el orden que dicta el vector
solucion. Una vez teniendo esta matriz, se realiza una iteracion en cada uno de sus
elementos. En esta busqueda se extraerd la informacién de a que maquina se asignara la
operacion correspondiente y la informacidn del tiempo de operacion. Tomando en cuenta
las precedencias entre las operaciones, y la disponibilidad en las maquinas a las que se
han asignado los trabajos, se asigna un tiempo de inicio para cada operacién y se suma

este tiempo a la carga de trabajo de cada maquina. Esto representado en un vector que
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contiene en cada uno de sus elementos el tiempo de terminacidon de trabajo en las

maquinas, este es el vector M=[mqj;, mg,, mqs ... mqp].

Finalmente el intervalo operativo serd igual al valor mas alto de entre los elementos del
vector M, y el nimero de rengldn de este elemento indicara en que mdaquina se realizara

dicho trabajo. Este proceso se muestra en forma grafica en la figura no. 3.8.

Vector soluciéon

GL2l2lilil2 /313 )

Busqueda iterativa en la matriz X

que contiene todas las actividades a X=
realizar a4 0 5
1 2 3 8
13 2 7
= 2 1 1 12
2 2 2 15
3 1 2 2 2 3 3 8
g ; ; 12 Generacion de nueva matriz L g ; g g
11 1 55 “— con las operaciones en el orden 3 3 1 3
1 2 3 8 dictado por el vector solucién
2 3 3 8
3 2 36
13 27
3 3 1 3 L=
Para cada renglén de L se 31 2 2
encuentra en la columna 3 en 2 1 1 12
gue maguina se realizara el i f i 25
trabajo 1 2 3 8
2 3 3 8
3 2 3 6
13 27
3 3 13

EL tiempo de operacién (columna 4)
para cada operacion se suma a un
elemento del vector M

M= [mgl mg2 mqg3]

Valor méximo de M determina
Intervalo Operativo o
MAKESPAN

N,

M= [44 34 41]

FIG 3.8 Representacion de la funcidn para evaluar el MAKESPAN
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Funcion escalamiento

En seguida se define la funcidon que acomodara los individuos en una escala apta para que

la funcion de seleccion escoja a los que formaran la siguiente generacion.

Existen opciones para esta funcion.

La funcidn proporcional asigna una expectativa a cada uno de los individuos en proporcién
a su valor arrojado por la funcién evaluacidn. Esta técnica tiene debilidades si es que los
valores de los individuos no se encuentran en un rango de valores amplio, de esta forma
los ejemplares mas aptos pueden facilmente ser desechados y contrariamente algunos de
los menos aptos, ser escogidos para formar la siguiente generacién. No siendo el caso el
amplio rango de valores que arroja la funcion evaluacidn que se introdujo en el algoritmo,

se escogio esta funcién.

Seleccion de individuos para producir la nueva generacion

Los individuos para una nueva generacion seran resultado de tres tipos de procesos. El
primero y mas sencillo, pero no menos importante, es la seleccion de los individuos mejor
adaptados y que sobreviviran a la generacién anterior para pasar a la nueva generacién
sin alguna alteracion, al nimero de individuos de este tipo se le denomina como el
numero de Poblacion Elite, y es un parametro que es posible modificar en el Optimtool
para evaluar qué repercusiones tiene en el comportamiento general del algoritmo.

El segundo tipo de poblacidn para la nueva generacién es la poblacién resultado del
proceso de cruzamiento. Este parametro también influird de forma importante sobre el
rendimiento del algoritmo, y debido a que es el operador mds importante para el AG se

definird de forma practica efectuando ensayos con diferentes porcentajes. El porcentaje
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restante definird el tamafio de la poblacidn que se someterd a la mutaciéon con alguna

probabilidad de no ser alterado en ninguna forma.

La seleccion de los individuos que se someterdn al cruzamiento y a la mutacion, puede ser
realizada mediante el proceso que Goldberg utilizé para su AG simple o SGA, que es el del
método de seleccion de ruleta, también se puede utilizar el método de Torneo, o el
método de seleccion Proporcional.

Esta funcidn utiliza los valores escalados que arroja la anterior funcién de escalamiento.
Existen 5 opciones predisefiadas para este propdsito, seleccion estocdstica uniforme,
seleccidon por remanente, seleccion uniforme, seleccion por ruleta, y seleccién por torneo.
Para la simulacién se decidié utilizar la seleccidn por ruleta. Esta favorece la seleccion de
los individuos mas fuertes, sin dejar de lado la posibilidad de que se escojan algunos del

menor rango, permitiendo asi la diversidad a la poblacién de soluciones.

Reproduccion

Los parametros para la reproduccion permiten decidir si es que existird una poblacién
" H n . . . z . ~ .7

elite”, que sobreviva a la anterior y si es que la habra, determinar su tamafio. También se
determina el porcentaje de la poblacién que se generarda por medio del operador
cruzamiento. Aunque no se especifica en la ventana, el resto de la poblacién
automaticamente se generara por medio de la funcion mutacién. En la figura 3.9 se
muestra el ejemplo de una poblacidn elite de 2 individuos, que es el valor preestablecido

gue maneja Mathlab, y un porcentaje de cruzamiento de 80%.
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[ =l Reproduction

Elite count: @ Use default: 2

() Specify:

Crossover fraction: @ Use default: 0.8

) Specify: “

Figura 3.9 Ventana Mathlab Reproduccion

Migracion

La opcidn que nos permite la migracién entre individuos de varios subgrupos dentro de la
poblacion permite evitar que el algoritmo se aloje en un éptimo local y no continte la
busqueda de una mejor solucién. Esta herramienta maneja una migracién entre sub-
poblaciones del tipo pasarela (Stepping Stone), para la cual se intercambian individuos
solo con subgrupos vecinos, en nuestro caso en ambas direcciones , es decir, de la
poblaciéon n se migra en ambos sentidos, tanto a la sub-poblaciéon (n—-1) como a la (n+1).
En la ventana se especifica que porcentaje de los mejores resultados migran y con qué

frecuencia.

[ =l Migration

Direction: _ Forward ~

Fraction: () Use default; 0.2
@ Specify: 0.3 i
Interval: ) Use default: 20

@ Specify: |5

Figura 3.10, Ventana Mathlab Migracién

Criterios de parada para el algoritmo
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Algunos de los criterios de paro para el algoritmo que permite utilizar la herramienta
Optimtool, se basan en el numero de generaciones a crear, el tiempo de corrida del
algoritmo, un limite si se desea para el pardmetro que se busca optimizar, un nimero de
generaciones o un tiempo limite en que el parametro permanezca sin mejoras. Para la
simulacién actual se utilizaron como criterios de paro solo el nimero de generaciones a
crear, siendo éste variable en diferentes situaciones dependiendo del tiempo de

simulacion deseado.
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