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RESUMEN

La variante de flujo regular o flow shop scheduling es un problema clasico de programacion de la
produccion. Las primeras publicaciones cientificas sobre este problema aparecieron hace mas de
medio siglo. Sin embargo, muchos autores han reconocido una brecha entre la literatura
especializada y la problematica en entornos reales. En este trabajo se modelé el flow shop
considerando los tiempos de configuracion inicial de las maquinas, tiempos de montaje
dependientes de la secuencia, precedencia entre trabajos, omision de etapas por los trabajos vy
como funcion objetivo minimizacion del tiempo total de procesamiento o makespan. Hasta el
momento no existen métodos computacionales que solucionen este problema teniendo en cuenta
todas las caracteristicas mencionadas. Para la solucion se adapté un enfoque del Aprendizaje
Reforzado conocido como Q-Learning. Finalmente, se usaron instancias de problemas de
diferentes tamafios y complejidad demostrando la efectividad de este método en cuanto a la
calidad de las soluciones.

Palabras Claves: aprendizajere forzado; flow shop scheduling; optimizacién combinatoria;
g-learning.

Abstract

The flow shop scheduling is a classic problem of production scheduling. The first scientific
publications on production scheduling appeared more than half a century ago. However, many
authors have recognized a gap between the specialized literature and the real environment
problems. In this paper, the flow shop is modeled taking into account preparation time machines,
setup-time between two jobs, precedence between jobs, the possibility to skip stages and as
objective function minimizing the total processing time or make span. At this moment, there are
no computational methods that can solve this problem taking into account all the mentioned
elements. The Reinforcement Learning approach known as Q-Learning was adapted to use it in
the solution of this problem. Finally, the algorithm was tested with problems of different levels of
complexity in order to obtain satisfactory results in terms of solutions quality.

Keywords: flow shop, optimization; g-learning; reinforcement learning.
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APRENDIZAJE REFORZADO APLICADO A LA PROGRAMACION DE TAREAS BAJO
CONDICIONES REALES

I. INTRODUCCION

La variante de flujo regular, secuenciacion de tareas o Flow Shop SchedulingProblem (FSSP), es
un problema de optimizacién que se presenta con frecuencia en sistemas de produccion
convencionales automatizados donde existen maquinas-herramientas convencionales y se
fabrican diferentes tipos de productos que presentan una misma ruta tecnoldgica. Este es un
problema comun donde estd involucrada la toma de decisiones con respecto a la mejor
asignacion de recursos a procesos de informacion, en los cuales se tienen restricciones de
temporalidad [1, 2]. Adicionalmente, hay que garantizar que estos tiempos asignados a dichos
procesos deben cumplir con una serie de restricciones establecidas en la programacién de la
produccién, asi como con la optimizacién de determinados criterios [2-5]. De esta forma, la
secuenciacion de tareas esta directamente asociada con la ejecutabilidad y optimalidad de un
plan preestablecido.

En los entornos reales de produccion, la secuenciacion y asignacion de trabajos son actividades
criticas que inciden en los tiempos de respuesta y los costos de produccién, y por lo tanto,
inciden directamente en la efectividad y eficiencia de las empresas. Particularmente, esta
secuenciacion éptima de las érdenes de produccion en recursos limitados es un tépico importante
gue ha fascinado a cientificos por afios. A pesar de los grandes avances en esta area, todavia la
secuenciacion de tareas presenta desafios mayores.

Una revision en profundidad al extenso trabajo realizado en mas de 50 afios de existencia de lo
gue se ha denominado, empleando la terminologia en lengua inglesa como Scheduling, pone de
manifiesto la existencia de una necesidad que debe ser cubierta. Se trata de reducir la distancia
entre los problemas planteados por la comunidad cientifica y los que desean resolver los
profesionales. En los problemas académicos, los sistemas productivos, las condiciones de trabajo,
las interrelaciones organizativas, o la propia aparicion de eventos son considerados de forma
parcial, o incluso ignorados. Es por eso que algunos autores han reconocido una brecha entre la
literatura y la problematica industrial [6-9]. La mayoria de las investigaciones se concentran en
problemas de optimizacion que no son mas que una version muy simplificada de lo que ocurre en
un entorno de manufactura real, permitiendo el uso de métodos sofisticados que garantizan la
obtencion de soluciones 6ptimas.

Desde la década de los 50, cientificos en el area de la investigacion de operaciones se han
apoyado en métodos matematicos de optimizacién para problemas de scheduling, contribuyendo
con una variedad amplia de metodologias en las que se incluye la programacion lineal,
programacion entera mixta, etc. [10, 11] hasta técnicas avanzadas de Inteligencia Artificial
(IA)[7, 12, 13].

Una de las primeras publicaciones en el campo de la programacion de la produccidon fue
presentada en 1954 por S.M. Johnson [14] en la cual se presenta la implementacion de un
algoritmo que obtiene secuencias optimas para un problema de n trabajos en 2-maquinas. A
partir de ese momento, otros investigadores han extendido este notorio resultado, obteniendo
algoritmos complejos para casos mas generales. Ancau [15] propuso dos variantes de algoritmos
heuristicos para resolver el FSSP clasico. Ambos algoritmos son simples y eficientes. El primero
implementa una heuristica constructivista basada en una seleccion avida, mientras que el
segundo algoritmo es una versién modificada del primero. Los resultados obtenidos muestran una
buena posicion para estos dentro de los algoritmos basados en heuristicas en el campo de la
programacion de la produccion. Por otro lado, Ekta Singhal et. al [16] proponen una modificacion
de la heuristica NEH para resolver el Flow Shop Permutacional mejorando soluciones en
comparaciéon al algoritmo original. La funcidn objetivo de este algoritmo es la minimizacion del
make span.

La técnica de Ramificacion y Poda (Branch & Bound o B&B) puede encontrar soluciones 6ptimas a
problemas de scheduling pero a un alto costo computacional, por consiguiente, este método no
es adecuado para problemas de grandes dimensiones. Varios autores han aplicado esta técnica
en busca de buenas soluciones, tal es el caso de la investigacién de Peter Bruker et. al [17], en la
que los autores aplican esta metodologia para el Open Shop Scheduling Problem (OSSP) basada
en un grafo disyuntivo. Los resultados computacionales muestran que este método arroja
resultados aceptables. En esta investigacion, para algunos problemas propuestos por la
comunidad cientifica, se obtienen por primera vez los valores 6ptimos.

Con el desarrollo de la IA han emergido otras metodologias como es el caso de las
metaheuristicas. Considerando el estudio y la importancia de los problemas de scheduling, estas
Gltimas han sido muy usadas para dar solucion a los mismos. Entre ellas podemos encontrar el
Recocido Simulado (SimulatedAnneling o SA), la Busqueda Tabu (TabuSearch o TS) y los
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Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms o GA). Takeshi Yamada[13] en su tesis doctoral aplica
SA, TS, y GA para el Job Shop SchedulingProblem (JSSP) y para el FSSP como caso especial del
JSSP. Li Wang et. al [18] proponen un GA hibrido para el FSSP donde multiples operadores
genéticos son combinados con una estructura de vecindad basada en un grafo que mejora
significativamente la busqueda local. Este algoritmo balancea eficientemente la exploracién y la
explotacién. Nagar et. al [19] combina B&B con un GA encontrando soluciones aproximadas de
makespan y flowtime para 2-maquinas y n trabajos. Otros autores aplican estas metaheuristicas
obteniendo soluciones con cierto grado de éxito [4, 9, 20].

Por otro lado, Tasgetiren et. al [21] proponen dos algoritmos basados en la técnica de
optimizacion Nube de Particulas (Particle Swarm Optimization o PSO) llamados PSOvns y HCPSO
respectivamente, los cuales optienen varias soluciones éptimas para las primeras 90 instancias
de problemas de FSSP propuestas por Eric Taillard localizadas en la OR-Library[22]. Rahimi-
Vahed y Mirghorbani [23] hacen uso de esta metodologia con el objetivo de minimizar el
makespan y la tardanza (tardiness) en el FSSP. Este PSO multiobjetivo es comparado con un GA
siendo el primero el que obtiene mejores resultados.

Todos los métodos descritos anteriormente garantizan, en muchos de los casos, soluciones
optimas que son logradas en un periodo de tiempo razonable cuando el tamano del problema es
pequeno. Desafortunadamente, los problemas de scheduling en el mundo real son de dificil
solucién y estan clasificados técnicamente como de solucién en un tiempo no polinomial (NP-
hard) [3, 24]. Ademas, la inclusidon de restricciones existentes en un entorno real dificulta la
aplicabilidad de dichos métodos.

El modelado es un tema a considerar al solucionar problemas de scheduling en un entorno real.
Los innumerables tipos de procesos de fabricacién, cada uno con sus propias particularidades,
hacen dificil construir modelos generalmente aplicables. Algunas restricciones son dificiles (o
imposibles) de representar matematicamente. Por otra parte, encontrar las restricciones
correctas para modelar la realidad depende sobre todo del conocimiento extenso del dominio, que
puede ser inasequible para los investigadores y que es solamente utilizable para un tipo particular
de proceso de produccidon. Un segundo problema es tener en cuenta un conjunto de
caracteristicas presentes en entornos reales que dificulta y en muchos casos imposibilita la
adaptacion de muchas de las metodologias existentes al problema de la programacion de la
produccion. Entre estas se pueden encontrar las siguientes:

- Tiempo de configuracion inicial de las maquinas: En las empresas manufactureras antes
de comenzar el proceso productivo, las maquinas son configuradas inicialmente segun el
tipo de trabajo que pueden realizar.

- Tiempos de montaje dependientes de la secuencia de cada uno de los trabajos: Las
operaciones de cambio de referencia en las maquinas varian constantemente. Estas se
demoran mas cuando el trabajo entrante es muy diferente al saliente, impactando el
desempefio total de las operaciones.

- Cada trabajo puede procesarse solo en un subconjunto de maquinas segun sus
caracteristicas técnicas y su disponibilidad. Un trabajo puede saltar etapas de produccion.

- Precedencia entre trabajos: Un trabajo, a veces, depende de la culminacién de otro u
otros para comenzar a ejecutarse. Esto se evidencia por ejemplo, cuando se tiene un
trabajo auxiliar que forma parte de uno o varios trabajos ya culminados.

Todo esto da lugar a que en las empresas se tenga que revisar la politica de generar buenas
programaciones de la produccion. A su vez, refuerza solamente la necesidad de automatizar el
modelado de problemas aplicando algoritmos de aprendizaje para crear un sistema de prevision
dindmica que pueda adaptarse a las caracteristicas de un entorno real. La combinacion de los
distintos temas abordados ilustra la necesidad de investigar otras estrategias, asi como nuevos y
eficientes algoritmos para resolver el problema en cuestiéon. Por su parte, el Aprendizaje
Reforzado (RL) puede ofrecer una buena solucion pues es mucho menos dependiente en
conocimiento del dominio y es capaz de “aprender” buenas politicas de planificacion
automaticamente. Este aparece en la literatura como un acercamiento prometedor para
solucionar problemas de scheduling[25, 26].

Hasta el momento no existen métodos que resuelvan problemas de scheduling que contemplen
las caracteristicas de un entorno real mencionadas anteriormente al mismo tiempo, constituyendo
esto el problema de esta investigacion. Por ello se plantean las siguientes preguntas:

¢Es posible modelar cada una de las caracteristicas que se presentan en un entorno real de
programacion de la produccion ayudando a cerrar la brecha entre los problemas resueltos en la
literatura especializada y los que se presentan en las empresas manufactureras?
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éUna vez realizado este modelado, es posible adaptar e implementar un enfoque del Aprendizaje
Reforzado consecuente con dicha teoria que proporcione buenas soluciones para el FSSP?

El objetivo de este articulo consiste en solucionar problemas de programacién de la produccién
mas realistas, implementando un enfoque del Aprendizaje Reforzado (AR) llamado Q-Learning
(QL) que evalle su adaptabilidad a la secuenciacion de la produccién conocida como Flow Shop
Scheduling teniendo en cuenta todas las caracteristicas mencionadas anteriormente al mismo
tiempo.

II. METODOS

Variante de flujo regular o flow shop scheduling
Dentro de la teoria de scheduling se pueden distinguir un gran nidmero de problemas. En estos se
tiene un conjunto de N trabajos que han de ser procesados sobre un conjunto de M recursos o
maquinas fisicas siguiendo un patréon de flujo o ruta tecnoldgica. Una secuenciacidon consiste en
encontrar para cada trabajo un tiempo o un intervalo de tiempos en los que este pueda
procesarse en una o varias maquinas [4, 27]. El objetivo es encontrar una secuencia sujeta a una
serie de restricciones que optimice una o varias funciones objetivo [20, 24, 27].
En general, en un problema de scheduling intervienen los siguientes elementos: trabajos,
actividades, maquinas, tipo de scheduling (patrén de flujo) y objetivos. El problema que se
analiza en este articulo esta sujeto a las siguientes restricciones:

- Solo se cuenta con una maquina-herramienta de cada tipo por etapa.

- Las restricciones tecnoldgicas estan bien definidas y son previamente conocidas, ademas

de que son inviolables.

- No esta permitido que dos operaciones del mismo trabajo se procesen simultaneamente.

- Un trabajo puede procesarse o ho en una o varias etapas.

- Ningun trabajo puede ser procesado mas de una vez en la misma maquina.

- Cada trabajo es procesado hasta concluirse, una vez que se inicia una operacion esta se

interrumpe solamente cuando se concluye.

- Ninguna maquina puede procesar mas de un trabajo a la vez.

- Los tiempos de configuracidon se conocen de antemano.

- Existe precedencia entre trabajos.

- El tiempo de transportacion entre etapas no es considerado.

Como se menciono6 anteriormente, el objetivo es encontrar una secuencia de trabajos por etapas
bajo la restriccion de que el procesamiento de cada trabajo tiene que ser continuo con respecto al
objetivo de minimizar el makespan o C ,,ax como también se le conoce,

Bajo estas condiciones, el tiempo de procesamiento total corresponde al tiempo de culminacion
de procesamiento del Ultimo trabajo. En otras palabras, es el tiempo necesario para completar
todos los trabajos.

Aprendizaje reforzado

El AR es un enfoque de la IA en el que los agentes aprenden a partir de su interacciéon con el
ambiente. Es aprender qué accion tomar dada una situacion determinada con el objetivo de
maximizar una sefal numérica de recompensa que da la medida de cuan buena fue la accion
elegida por el agente.

En el paradigma del AR un agente se conecta a su ambiente mediante la percepcion y accion,
como lo descrito en la Figura 1. En cada paso de la interaccion, el agente percibe el estado actual
“s” de su ambiente y selecciona una accién “a” para cambiar este estado. Esta transiciéon genera
una sefal de refuerzo “r”, que es recibida por el agente. La tarea del agente es aprender una
politica de eleccién de acciones en cada estado, que le posibilite recibir un nimero maximo de
recompensas acumuladas. Los métodos del aprendizaje reforzado exploran el ambiente todo el
tiempo para obtener una politica deseada [28].
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Ambiente

Recibir refuerzo r

L——» | Agente

Observar estado s Seleccionar accion a

Fig. 1. Modelo estandar de Aprendizaje Reforzado

De manera formal, el modelo basico de AR consiste en:
e Un conjunto de estados del ambiente S.
e Un conjunto de acciones A.
e Un conjunto de “recompensas” en R.
e Una funcidn de transicion T.

En cada instante t, el agente observa el estado s, € S y el conjunto de posibles acciones A(s,).
Escoge una accién a € A(s,) y recibe del ambiente el nuevo estado s,,; y una recompensa 7,4,
esto significa que el agente implementa una asociacion entre estados y probabilidades de
seleccionar cada posible accidn. Esta asociacidon es la politica del agente y se denota =,, donde
7, (s,a) es la probabilidad de seleccionar la acciéon a en el estado s en el instante t.

La funcion de recompensa define el objetivo en un problema de AR. Asocia cada estado
observado (o par estado-accién) del ambiente con un valor numérico, indicando la deseabilidad
de esa accidon en ese estado. El objetivo de un agente usando Aprendizaje Reforzado es
maximizar la cantidad total de recompensa que recibe a largo plazo. La funcidon de recompensa
define cudles son los eventos buenos y malos para el agente.

De la misma forma en que la funcion de recompensa indica lo que es “inmediatamente” bueno, la
funcidn de valor especifica lo que es bueno a largo plazo. En otras palabras, el valor de un estado
es la cantidad total de recompensa descontada que un agente puede esperar acumular en el
futuro, comenzando en ese estado. Por ejemplo, un estado puede siempre conducir a bajas
recompensas inmediatas, pero aun tener un alto valor porque es normalmente seguido por otros
estados que conducen a recompensas altas.

Adaptacion del algoritmo q-learning para la solucion del FSSP

QL es un algoritmo del AR que se basa en la capacidad de aprendizaje de los agentes asociados al
método.Este algoritmo trabaja aprendiendo de una funcidon accidon-valor que da la utilidad
esperada de tomar una accidon en un estado determinado. El nlcleo del algoritmo es la
actualizacién de un g-valor en cada iteraciéon. Cada par estado-accidén (s,a)tiene un g-valor
asociado. Cuando la accidén es seleccionada por el agente que se encuentra en un estado
determinado, el g-valor para ese par estado-accion es actualizado en base a la recompensa
recibida cuando se selecciond esa accidon y el mejor g-valor para el subsiguiente estado. La regla
de actualizacion para cada par estado-accion es la siguiente:

Q(s,a) « Q(s,a) + a[r + ymax, Q(s’,a) - Q(s,a))] Ecuacion 1

En esta expresion age [0, 1] es la proporcion de aprendizaje y r la recompensa o penalidad
resultante de tomar una accién a en el estado s. La proporcion de aprendizaje determina el grado
por el cual el viejo valor es actualizado. Por ejemplo, si la proporcion de aprendizaje es a = 0,
entonces no habra actualizacion. Por otro lado, si @ = 1, el viejo valor es remplazado por el nuevo
estimado. Usualmente es utilizado un valor pequeno, por ejemploag = 0.1. El factor de descuento
(parametroy) tiene el rango de valores desde cero hasta uno. Si y es cercano a cero el agente
tiende a considerar solamente la recompensa inmediata. Si y es cercana a uno el agente
considerara la recompensa futura en mayor medida. En el algoritmo QL interviene ademas otro
parametro que permite el balance entre la exploracion y explotacion denotado por £ (épsilon).
Todas las acciones a realizar tienen asociadas una probabilidad generada aleatoriamente. Si esta
probabilidad esta por debajo de € se selecciona una accién aleatoria, de lo contrario se selecciona
una accién de acuerdo con la politica del agente [8].

El algoritmo 1 es usado por los agentes para aprender a partir de la experiencia y el
entrenamiento. Cada episodio es equivalente a una sesidon de entrenamiento. En cada uno de
ellos el agente explora el ambiente y toma la recompensa hasta alcanzar el estado objetivo. El
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proposito del entrenamiento es aumentar el conocimiento del agente representado por los g-
valores. Entre mayor sea la cantidad de episodios se alcanzaran mejores resultados.

Los principales elementos que intervienen en el desempefio del método de solucion propuesto son
detallados a continuacion:

Estados y acciones: Existe un agente asociado a cada etapa (en nuestro caso se asocia un
agente por maquina pues solo existe una por etapa) y este agente tomara decisiones sobre
futuras acciones. Para un agente el tomar una accién significa que debe decidir cudl va a ser el
proximo trabajo a procesar del conjunto de trabajos posibles (estos son los que estan esperando
en la cola asociada al recurso correspondiente teniendo siempre en cuenta la precedencia entre
ellos). El agente ademas de tener una visidn local con la informacién asociada a su recurso (como
los trabajos que estan esperando por él), tiene conocimiento acerca de las colas de espera de los
demas agentes asi como la informacién asociada a estos.

Q-Valores: una matriz de m filas y n columnas es construida para almacenar los g-valores ya
gue para cada una de las m maquinas existen, al menos, n posibles trabajos a procesar.

En resumen, el algoritmo propuesto es el siguiente:

Algoritmo 1. Q-Learning aplicado al FSSP

Inicializar:
1.0G,a)=§

2. Mejor Secuencia = {}
3. Para cada episodio:

3.1. s={}
3.2. Mientras existan trabajos sin procesar:
3.2.1 Por cada agente:

3.2.1.1. Seleccionar entre los trabajos pendientes que puede ejecutar, el de
mayor tiempo
de procesamiento total /,, teniendo en cuenta su precedencia.
3.2.1.2. Inicializar acciones como el conjunto de posibles puntos de insercion
de J,, dentro
de s.
3.2.1.3. Seleccionar a dentro de acciones usando una politica e-greedy.
3.2.1.4. Tomar accion a, observar s’ y r como 1/makespan(s’).
3.2.1.5. Q(s,a) « Q(s,a) + a[r + y max . 0Gs,a)—Q(s,a)]
3.2.1.6. se§
3.3.  Si makespan(s) < makespan( Mejor Secuencia)
Mejor Secuencia « s

III. RESULTADOS

Al no existir instancias disponibles de problemas que contemplen las restricciones presentes en
este articulo, los datos para los experimentos computacionales fueron generados aleatoriamente.
Para comprobar la calidad de los resultados obtenidos se usaron 10 instancias de diferentes
tamafios y complejidad que sirvieron para ejecutar el algoritmo propuesto. El tamafio de las
instancias fue de 5x3, 5x4, 5x5, 7x6, 7x7, 8x8, 9x4, 9x9, 10x8 y 10x10 respectivamente. Se
generaron numeros aleatorios para crear los tiempos iniciales de preparacién de las maquinas vy
los tiempos de configuracion entre trabajos. La tabla 1 muestra los tiempos de procesamiento de
cada trabajo por maquina. La tabla 2, por su parte, detalla los tiempos de preparacion inicial de
las maquinas. La tabla 3 muestra los tiempos de configuracién entre trabajos en cada una de las
maquinas. Por Ultimo, la tabla 4 muestra la precedencia entre trabajos. Todos los datos
mostrados en las siguientes tablas corresponden a la instancia 5x5.
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Tabla 1. Tiempo de procesamiento

Tiempo de
Procesamiento
Jo 1 1 I3
Maquina J4

Mo 10 6 11 0 11
M, 15 9 14 10 O
M, 12 11 9 10 6
M3 8 4 8 9 12
My 6 6 8 6 3

Tabla 2. Tiempo de preparacion de las maquinas

Tiempo de

Maquina  Preparacion
Mo 9
M, 3
M, 8
M3 16
My 23

Tabla 3. Tiempos de configuracidn entre trabajos en cada maquina

Tiempo de Tiempo de Tiempo de
Configuracién Configuracidon Configuracion
Jo J1 12 13
Maquina 14 Maquina Jo J1 3o I3 Ja Maquina Jo )i 1o 15 M4
Mo Jo 0240 5 M, Jo 036 8 0 M, Jbh046 3 3
J1, 3070 4 J1;1 205 4 0 J1 205 7 3
J, 3200 6 Jb110 3 0 Jb 470 3 5
J3; 0000 O J3445 0 0 13885 0 12
J,, 33200 J,0 00O 0 O Ja4 4310 0
Tiempo de Tiempo de
Configuracién Configuracion
MéQUina Jo J1 I )3 J4 MéQUina Jo J1 1o )3 14
M; Jo 0 246 5 M, Jo 046 3 3
J1 3079 4 J1 205 7 3
Jo 3205 6 3o 470 3 5
J3 2 46 0 7 J; 8 85 0 12
J,, 3325 0 Ja 4 4310 0

Tabla 4.Precedencia entre trabajos

Trabajo Precedencia

Jo -1
Jy 3 4
1 1
J3 4
J4 -1

Inicialmente se realizaron numerosos experimentos para analizar el proceso de aprendizaje
utilizando tipicas combinaciones de valores para los parametros que intervienen en el algoritmo
[25]. Las combinaciones propuestas para el algoritmo QL son las siguientes:

e Combinacion 1: episodios = n*m, a = 0.1, y=0.8, £ =0.2
e Combinacion 2: episodios = n*m, a = 0.1, y= 0.9, € = 0.1
e Combinacién 3: episodios = n*m, a = 0.1, y= 0.8, € = 0.1
e Combinacién 4: episodios = n*m, a = 0.1, y= 0.9, € = 0.2
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El comportamiento no deterministico de los algoritmos sobre multiples conjuntos de datos es una
razon por la cual no existe un procedimiento establecido para poder compararlos. Distintas
técnicas estadisticas son utilizadas para tratar de determinar si las diferencias encontradas entre
dos algoritmos son significativas. Debido a la no disponibilidad de problemas que contemplen las
restricciones presentadas en el problema que se analiza en este articulo solo se realizé una
comparaciéon entre los rendimientos de cada combinacién para las instancias propuestas y asi
determinar cudl de ellas tiene mejor desempefio. Para esto se tuvo en cuenta la moda de Cax
obtenida después de 10 ejecuciones para 4 instancias escogidas aleatoriamente. La tabla 5
muestra estos resultados.

Tabla 5. Resultados de Cax por combinacidén de cada instancia
Combinacidon/Instancia 5x5 7x7 8x8 10x8
Combinacién 1 172 183 361 244
Combinacion 2 175 186 343 242
Combinacion 3 172 183 343 241
Combinacion 4 177 183 350 241

Luego de los experimentos realizados se decidi6 mantener la Combinacidon 3 para todas las
instancias de problemas teniendo en cuenta la calidad de las soluciones obtenidas.

La figura 2 muestra el proceso de aprendizaje en la solucién de la instancia 5x5 y 10x8 con la
combinacién de parametros escogida. Las soluciones para dichas instancias son Crmax = 172 Y Crax
= 241 respectivamente.

Proceso de Aprendizaje instancia 5x5 Proceso de Aprendizaje instancia 10x8

250

450
200

400
350
150 300
250

100 —— Makespan 200

50 100
50

4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100 110

Iteraciones Iteraciones

Fig. 2. Proceso de Aprendizaje para la instancia 5x5 y la instancia 10x8
utilizando la Combinacion 3
El algoritmo QL fue implementado en Java, se ejecutd en una PC con un Corei3 a 3.4 GHzy 2 GB
de memoria RAM. La Figura 3 muestra la solucion de la instancia 5x5 donde el C.x= 172 a través
un diagrama de Gantt. La Tabla 6 muestra los valores de Cy.xpara las 10 instancias.
| &f fonseca_etal2016_example_problem(5x5) | makespan: 172 - O EES

] o

I I [ E—_ —
i L N E— .

E e E =
j— Gl — L

lD B l12 l18 ‘24 I‘SD I‘SE L12 =48 I‘54 ‘ED IBG =72 l?S |\34 IEID I96 I102 l108 l114 l120 I126 l132 l138 I144 l150 l156 I1(52 l1(38

Fig. 3. Diagrama de Gantt para la instancia 5x5 donde Cpax = 172
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Tabla 6. Resultados del algoritmo Q-Learning para
las intancias de problemas propuestas.
Instancia Cinax Instancia Chax

5x3 106 8x8 343
5x4 116 9x4 209
5x5 172 9x9 460
7x6 195 10x8 412
7x7 183 10x10 261

IV. DISCUSION

La tabla 3 es interpretada como el tiempo que se necesita para configurar una maquina una vez
que termina de procesar un trabajo y comenzar a ejecutar otro. En la tabla 4, el valor -1 significa
que el trabajo no depende de la culminacién de otro para comenzar su procesamiento. En caso
contrario, el mismo debera esperar por el procesamiento total de los trabajos que se especifican.
Como se describe en la tabla 1, J; no es procesado por My. De igual manera, J4 no es procesado
por M;. Por otra parte, en la tabla 4 se muestra que J]; debe esperar a que culmine el
procesamiento de ]z y 14, ademas, ], debe esperar por J;y por ultimo, J; debe esperar por la
ejecucion de 1.

Una vez obtenidos los resultados mostrados en la tabla 5 se pudo apreciar que la combinacion
gue mejores resultados de C.,.x obtuvo para las instancias escogidas fue la Combinacion 3. Por su
parte, la figura 2 muestra que el algoritmo necesita como minimo n * miteraciones para obtener
soluciones 6ptimas. La determinacion de estos parametros permite la disminucion del tiempo de
procesamiento de las tareas lo cual contribuiria en un entorno manufacturero del mundo real a la
satisfaccion de los clientes, disminucidon del consumo eléctrico teniendo en cuenta el uso de las
maquinas asi como al incremento de los ingresos. Estos resultados fueron evaluados por
especialistas de la fabrica Comandante Manuel “Piti” Fajardo perteneciente a la Empresa de
Servicios Técnicos Industriales (ZETI) del sector azucarero localizada en la ciudad de Manzanillo,
provincia Granma, determinando que los mismos presentan una excelente calidad.

Por altimo, los resultados obtenidos en la tabla 6 muestran la aplicabilidad del algoritmo QL a
problemas de scheduling teniendo en cuenta un conjunto de restricciones que se presentan en un
entorno real. Estos corresponden con lo planteado en la literatura especializada teniendo en
cuenta la brecha que existe entre los problemas de la programacion de la produccion que
comuUnmente se resuelven por los especialistas en el tema y los que se presentan en ambientes
manufactureros reales.

V. CONCLUSIONES

Se implementd un algoritmo basado en el Aprendizaje Reforzado denominado Q-Learning. Esta
metodologia fue adaptada al FSSP teniendo en cuenta un conjunto de caracteristicas que se
presentan en entornos reales de la produccion. La misma fue evaluada con diez instancias de
prueba de dicho problema proporcionando excelentes secuencias de scheduling. De acuerdo a los
resultados obtenidos se llega a las siguientes conclusiones:

1. El método constituye una interesante alternativa para resolver problemas complejos de
optimizacion.

2. La adaptacion del algoritmo Q-Learning para el FSSP teniendo en cuenta caracteristicas
presentes en entornos reales proporciona resultados de excelente calidad.

3. Finalmente, se debe resaltar que el método propuesto es simple y facil de implementar. &
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