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Sintesi
I dire ozi.›i.tori' oifli-'ori-tanc› il te-ii-mi della
.~1'lf›eolz›ilazz'c›ne della ,o-roolu zione
realiz :rata tramite l 'i'-n-:piego degli'
.-llgoirtt-ri-i.t rieizelici' (AG). Dopo 1,1 ria
clasayicaz i'c›-rie mi-i'or,ltmiw dei'
ritelodi z›ilillz.zal›ili nella
prr›g-rum im!: ti _›-ne operat-iz ra.
lblllrrn ziom' _-;i_/oir:llz'2za sugli'
algoritmi' e-z'i›lz,i.l-ivi' ed in pair-icola»rc su
quelli _Qe'†z('li`cz` di ci-1 i :rie-ifir›fr›i~n.it61
una ampia cl<›.~1ri'zi'orze ed un rnoclellii
¢,ipplic¢.iliz›r› 1..-iri'lepw risrilwre z'
p†'ol9l(›-mi di scl:ien'z.-ilaziorie
L 'czriiT<3r›lr_› prcsenlrvi if-noltre 1.-in Carso
aztemlale rigu.¢:mla-riti» la
/›iari~i]iícoz,2 ione' ai lf›-rece lwiii-ifnv clclle
opera Zio:-i-i' di assemblaggio al-i
ii ri 'in-ipr›imnle az iemla n-iri/r›ciIcliì.~"li't ai
Italiano; la sola 1"-ione al caso ri.L'l'›i'e›¢le
1-in [›arti'col¢ire i'node'llo di s<¬hed.ul1'ng
alcllci pi-°c›nlu.z'z'on.e. L '¢ippi~ncci'o di
xcl¢<¬clulaizz'f›ne p-rr›po.<lr› si en~tiTu.›lr.1 in
due passaggi. un nnt mstep ed il iz
micmstep. ln quest `iiltz'nir› è prasaizte
l 'applicorflone' degli ..~llgorilm.i` Generici'
rfifíi train-zitti l'øtfloirl.zirrienlr› del
mr›dellr› applicativo proposto. I'e†zgonf›
/ormii i oliagra-n-in-zi' oli' _/lmisri :.ifiliz2:ati'
nell *ii-izple-mc›†zra.riom' del prototipo
.<r_›/iu 'nre' oli scl'›r'olula 'zirinv pmgelmto
wnze solzizic›n.e mjoi-nzairica al raso
;›i”r›poslr'›. I tempi ridotti' all
elaborazione e la bontà dei piani'
[›:m.›'sin-ici all 'rittimo i'i,sr.'r›rilrøzti i1~t_/last-'
di test (oig“è~i°nzanr› lor_l'i.-zri.z'ionozlz'tà
della scelta degli' fl lgr›»ri'm-ii' Gerietlci',
Inoltre gra:-'ie alla gem›i'oilr':zzazi`one
degll orfêszr till firmi' in _/orse' di
p-rogetzazrínrie. ilprodotto so/tura-re
r›lta~mi1r› dit›if'nc›_ƒèn'ilmente _aenei'-al
purpose e "customi'.z;:abile"a realtà
t,liffè°rer2li da quella prrficnlalot nel
cme stucfio.
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Algoritmi genetici
Alberto F. De Toni
Fabio Noníno

Gli algoritmi genetici:
uno strumento di
risoluzione ai problemi di
schedulazione della
produzione

1. Introduzione

Nel presente articolo si analizza il caso della programmazione

operativa delle linee di assemblaggio mixed model, in cui sono

realizzati differenti prodotti attraverso tempi di attrezzaggio della

linea molto bassi o addirittura assenti. Questo problema di

schedulazione è spesso denominato n2i':red-model scbeclzz-li'ng.

In un tale sistema produttivo i manager desiderano idealmente

sequenziare i differenti prodotti ottenendo un livello di servizio

alto, senza incorrere in un eccessivo numero di setup della linea

per cambio prodotto che potrebbero causare perdite di tempo e

disallineamento nei tempi di consegna: la difficoltà della

programmazione operativa consiste dunque nellaffrontare il

tracle-ojj”fra livello di servizio offerto (mix di prodotto) e perdite

di tempo nell`attrezzaggio rispettando allo stesso tempo i vincoli
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di capacità e di tempo di consegna. Siamo quindi di

fronte a quello che tecnicamente viene chiamato un

"problema di ottimizzazione combinatorio

multiobiettivo", un problema cioe in cui si deve

trovare la soluzione ottima in presenza di molti

obiettivi e di variabili correlate tra loro.

La ricerca della soluzione ottima ai grandi problemi

combinatori non è un`opzione praticabile perché e

richiesta una rilevante quantità di tempo. non

compatibile con le esigenze operative di applicativi

software per realtà aziendali. Si ricorre allora alle

cosiddette tecniche euristiche che forniscono soluzioni

soddisfacenti, anche se non ottimizzate. con tempi e

consumi di risorse accettabili.

Il focus del presente lavoro è lapplicazione di una di

queste euristiche [gli Algoritmi Genetici (AG )] come

tecnica per la risoluzione di problemi di tale complessità

Nella prima parte dell`articolo gli AG vengono

inquadrati all`interno di una classificazione dei metodi

utili alla programmazione operativa; successivamente

sono descritti i principi e le fondamentali caratteiistiche

che hanno portato al successo questa tecnica e si

forniscono le nozioni di base ed un modello applicativo

per il loro impiego nei problemi di ottimizzazione

combinatoria. La seconda parte dell`articolo presenta

un caso aziendale riguardante la pianificazione a

breve termine delle operazioni di assemblaggio che

richiede un particolare modello di sc/oedzilifrrg della

produzione. L`approccio di schedulazione proposto si

aiticola su due passaggi, un mac-rosiep ed un

mz'crosfep, che operano rispettivamente una

macroschedulazione e microschedulazione degli ordini

in ingresso; in particolare allinterno del mic-rostep è

presente l`applicazione degli Algoritmi Genetici (AG).

Lo schedulatore progettato in tal modo diviene un

"'›

utile strumento di risoluzione al caso proposto, grazie

ai tempi ridotti di elaborazione ed alla bontà dei piani

generati prossima all`ottimo. Inoltre grazie alla

generalizzazione degli assunti presi in fase di

progettazione il prototipo software ottenuto diviene

agevolmente genera/pmposee °'customizzabile" a

realta differenti da quella presentata nel caso studio.

2. Algoritinì metaeuristici evolutivi

Gli algoritmi metaeuristici (metaeuristiche) sono

algoritmi non deterministici approssimati: infatti non

garantiscono una soluzione ottima in un tempo

definito. Vengono abitualmente applicati ai problemi

di ottimizzazione combinatoria o di vincolo e non

sono legati ad uno specifico problema come le tecniche

euristiche. Uneuristica. infatti, per essere efficace deve

sfruttare le caratteristiche stiutturali del problema che

deve risolvere; per questo motivo non esiste una

euristica generale. Esistono però degli approcci

generali a cui si può fare riferimento per sviluppare

euristiche specifiche. Tali approcci vengono detti

metaeuristiche. In figura 1 sono riassunti i metodi

utilizzati per la programmazione operativa; una prima

distinzione può essere effettuata fra i metodi di

ottimizzazione, che garantiscono la soluzione ottima

per un dato problema in rapporto ai vincoli ed agli

obiettivi prefissati e le euristiche che come detto

garantiscono una soluzione "buona" in un tempo

ragionevole.

La scelta cade dunque sulle tecniche (metaieuristiclie

quando il problema ha grandi dimensioni e si cerca

una soluzione vicina all`ottimo in tempi brevi.

L'obiettivo delle tecniche metaeuristiche è una efficace

ed efficiente esplorazione dello spazio delle soluzioni

quaderni di management
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utilizzando (Roli, 2005"):

0 ricerca storica: mantengono in memoria le esperienze

passate;

° adattivita: non sono problem specyfic ma si adattano

a nuove condizioni;

0 strategie generali per bilanciare intensificazione

(valorizzazione dellesperienza di iicerca accumulata)

e diversificazione (ampliamento dello spazio di

ricerca).

Le tecniche metaeuristiche possono essere classificate

(Pesenti, 2002) in:

0 euristiche costruttive (Random Searcla, adattive,...)

che costruiscono passo a passo una soluzione del

problema;

° euristiche di miglioramento che iterativamente, a

partire da una soluzione del problema, cercano di

determinarne una migliore nellintorno di quella

data; tra queste possiamo comprendere:

- metodi di ricerca locale (Tøzbzfr Search, Si'mz.z.1ated

Annealmg, Iƒemred local Searcb_,...,) che a partire da

una soluzione del problema cercano iterativamente

di determinarne una migliore nell`intorno di quella

>,,> 30

e olut g

Figura I - Classzficrzzione dei metodi' uriíizzabiliper la programmazione operativa

data;

- metodi di popolamento (Algoritmi Evolutivi. Ricerca

Scatterl'. ottimizzazione Am Co/orzy-'",...) che creano

una popolazione di soluzioni e la fanno muovere

verso buone regioni dello spazio di ricerca.

I metodi di popolamento, in particolare gli Algoritmi

Evolutivi, sono fra quelli presi più in considerazione

negli ultimi decenni per risolvere problemi di

ottimizzazione. A partire dagli anni Cinquanta molti

informatici studiarono i sistemi evolutivi intuendo che

i meccanismi tipici dell`evoluzione e dellereditarietìi

teorizzati dallantropologo Darwin (1859) potessero

essere utilizzati come strumenti di ottimizzazione

sviluppando i cosiddetti Algoritmi Evolutivi (EA -

EvolziriorzaijvAlgoi-*tibi-its). Questi metodi di ricerca

vengono classificati (Eiben e Schippers, 1998) in

quattro gruppi aventi lo stesso nucleo algoritmico di

riferimento (figura 2):

1. Algoritmi Geneticz' (GA - Generic Aigoritbms):

inventati da John Holland (1975), utilizzati nei

problemi di ottimizzazione combinatoria e nei

problemi di schedulazione utilizzano gli operatori

quaderni di management
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l Creazione di una popolazione iniziale l

I Valutazione della popolazione iniziale `

Criterio di
convergenza della Sl

popolazione è
I soddisfatto?

i No

l Selezione degli individui candidati alla riproduzione

Creazione dei nuovi individui (figli) mediante tapplicazione
degli operatori genetici agli individui selezionati (genitori)

I Valutazione dei nuovi individui l

I Inserimento selettivo nella nuova popolazione |

_ìí

Figura 2 ~ Nucieo a[gorz'rrm'co di rgfiifimenro degfz' Algorimzz' Evolutivi'

genetici di selezione naturale, incrocio (crossover) e

mutazione (mz.itafz'o;r2) (vedi paragrafo 5.2).

2. Strategie Evolutive (ES - Evolziflorzaijv Srmƒegies):

sviluppate negli anni Sessanta da Rechenberg,

(Rechenberg 1975, Schwefel 1981) furono utilizzate

originariamente per problemi di ingegneria civile e

strutturale come lottimizzazione dei parametri a valori

reali per strutture aerodinamiche; sono simili alla

classe degli AG, ma diversamente favoriscono la

imitazione come operatore genetico principale

piuttosto che l`incrocio.

3. Programmazione Evolutíva (_EP - Ez›o1z.itz'ormi3›

Progmmmírtg): fu introdotta da Fogel, Owens e Walsh

(1966) ed è anch`essa simile agli AG ma basa tutta

l`evoluzione della popolazione sull`operatore di

>:› 31

mutazione senza utilizzare l`incrocio; la

probabilità di mutazione decresce man mano

che ci si avvicina all`ottimo.

4. Programmazione Genetica (GP - Gerzeflc

P-r'ogmrmmr'ng): lìi introdotta da Koza (1992)

ed e unapplicazione informatica degli AG

i programmi vengono codificati con una

struttura ad albero: il crossoverè effettuato

scambiando porzioni di albero fra due

individui e la mutazione non e utilizzata.

I quattro gruppi differiscono quindi per la

rappresentazione degli individui, il tipo di

selezione ma soprattutto per l`utilizzo degli

operatori genetici (crossovere mzztczfioiz

descritti nel paragrafo 5.2) e le applicazioni

per cui nascono e sono principalmente

impiegati, come riassunto nella tabella 1.

Zitler (2002) suggerisce l`utilizzo degli

Algoritmi Evolutivi (AE) per tre motivi:

° Flessibilità (Flexibility): la formulazione del

problema può essere facilmente modificata/estesa

( minimo requisito).

0 Obiettivo multiplo (Multiple Objectives): lo spazio

di soluzione può essere esplorato con singolo

percorso di ottimizzazione.

~ Fattibilita (Feasibility): gli AE sono applicabili in

spazi di ricerca enormi e complessi.

3. Algoritini genetici

L`opera fondamentale sugli algoritmi genetici è

Adaptc-:Herz in Namm! and Artzfi'c:'al .Systems di

J. Holland (1975), in cui si presenta l`algoritmo genetico

come un`astrazione dell"evoluzione biologica e si

quaderni di management
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A|_GOR|T|vi| EVO|_UT|V| Principali applicazioni Crossover Mutation

Q _ 1 I tmím

l

I Indice di utilizzo degli operatori genetici

Ottimizzazione
Algoritmi Geneiigi combinatoria, problemi di Alto Basso

schedulazione,.... I (O.6 - 0.8) (O.1 - 0.2)

Ottimizzazione di parametri
. .

Strategie Evolutive a:šüåråäiìlååerfåggäçìi Basso Alto
_ _* P. _ (o.2-0.3) I (os-0.8)ingegneria civile

Ottimizzazione Aflo
I Programmazione Evolutiva combinatoria, problemi di (Q9 e decresce) I

schedulazione,.... ;

_ _ ; Evoluzione di strutture AIIO
Programmazione Genetica i software (05 _0_8)

Yšzoello I -

fornisce una struttura teorica per la nozione di

adattamento. Gli AG nacquero negli anni Sessanta con

l`obiettivo di studiare formalmente il fenomeno

dell`adattamento cosi come avviene in natura e di

inventare tecniche per trasferire all`interno dei sistemi

informatici i meccanismi di questo tipo d`adattamento

(fig. 3); essi combinano la sopravvivenza ciel più forte

con lo scambio di conoscenza strutturata per formare

_¬_`_
-.Gt-oI

_/
I ti \.\ _ *U* -¬£i I

I ._
~f} parents 1,' _ __
4]- sons \|` _ ¬,.- ' )

::f-; et"-'=f* ) ` ~ -H.. i' .
Il ,« 4" .V il

_, crow-over 'Ö aj? /"""`¬~.. _ ,_:_, ' ,I
(\ " / `¬\,__ k /-f

|. ¦: .mi a mn \"--.¬ /space 0-iso-iiitiefnsTh__"` ¬-_-*"'

"-_* _4,-

C.-'
Gr'''I_

tl-

L

I Figura 3 ~ Aégorirmi “metri-euriszicfevolutiw' di tipo genetico
l
E - 1
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Prz'ncz'pizlz' applicazioni degli rzlgoritvm' eooluriw'

un algoritmo di ricerca innovativo.

La peculiarità di questa tecnica deriva dal fatto che

s`ispira all`evoluzione naturale ed e quindi fondata sui

principi darvvinisti della selezione e delladattamento,

e, naturalmente, su meccanismi di riproduzione e di

mutazione genetica.

L`approccio degli Algoritmi Genetici e differente da

alcune tipologie di AE come le strategie evolutive ed la

programmazione evolutiva, che intendono progettare

algoritmi per risolvere problemi specifici piuttosto che

“customizzabili" rispetto al problema in analisi. Gli AG

non fanno assunti circa la funzione che deve essere

ottimizzata, l`unica cosa che richiedono e una misura

delle performance, una rappresentazione del problema

e gli operatori che generano i nuovi membri della

popolazione. Levine (1997) dice: “Quando paragonati

ad altri metodi di ottimizzazione, un vantaggio degli

AG che spicca è l`ampio raggio dei problemi ai quali

possono essere applicati: ottimizzazione combinatoria.

problemi di schedulazione".

quaderni di management
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Possiamo evidenziare tre grandi vantaggi degli AG:

1) Sono un metodo di ottimizzazione globale: molti

problemi hanno un numero (talvolta grande) di ottimi

locali in cui alcuni metodi di ricerca tradizionali

possono rimanere intrappolati.

2) Forniscono flessibilità nella gestione delle

variazioni di un problema di ottimizzazione cosa in

cui i metodi più specifici possono avere difficoltà.

5) Ad ogni interazione. un algoritmo genetico contiene

una popolazione di possibili soluzioni: in pratica e più

desiderabile analizzare una famiglia di soluzioni

piuttosto che una singola. Arabeyre (1969) dice: “La

conoscenza di una famiglia di buone soluzioni e molto

più importante che ottenere un ottimo isolato".

In un Algoritmo Genetico dal funzionamento efficace

devono essere definiti i seguenti 4 aspetti:

1. Una rappresentazione genetica ovvero una codifica

delle potenziali soluzioni e la funzione di

valutazione che svolge il ruolo dellambiente

stimando le soluzioni in termini d`idoneità (firrzess).

2. Gli operatori genetici che alterano i cromosomi dei

discendenti per passare da una popolazione aci una

nuova compresa la loro probabilità di applicazione;

gli operatori genetici sono:

° operatore di selezione (rzamral se/ecfioin):

° incrocio (crossoz/er);

1 mutazione (mtrra†i'orz__).

5. Un modo per creare una popolazione iniziale di

potenziali soluzioni.

4. Le condizioni di stop delfalgoritmo.

3.1 Codffica delproblema: i cromosomi

Gli organismi sono composti da cellule, costituite a

loro volta dai cromosomi rappresentanti il “progetto”

delforganisrno ovvero il genoma. Il cromosoma è
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diviso in geni, ciascuno dei quali codifica una

caratteristica dellorganismo. come ad esempio il

colore dei capelli o degli occhi. Ogni gene occupa

particolare posizione all"interno del cromosoma.

Lidoneità (_0fi'mess_) di un organismo è definita

tipicamente come la probabilità che l'organismo viva

abbastanza da riprodursi o come la funzione del

numero di discendenti che esso genera. Negli algoritmi

genetici una soluzione è un genoma e può essere

composto da più cromosomi (individui) che

rappresentano la popolazione; un cromosoma (fig. 4)

e composto dai geni ed il gene rappresenta una

particolarità od una proprietà del problema considerato.

Figura 4 -
Cromosoma e geni'

Un processo evolutivo utilizza una popolazione di

cromosomi per ricercare possibili soluzioni, sfruttando

le soluzioni potenzialmente migliori, ed esplorando lo

spazio di ricerca. Negli AG di Holland la popolazione

subisce unevoluzione simulata: ad ogni generazione i

rappresentanti "migliori" della popolazione si

riproducono, mentre quelli meno buoni muoiono.

Ogni individuo rappresenta una potenziale soluzione

al problema ed ogni soluzione viene valutata mediante

lassegnazione di un valore di idoneità (fimess) tramite

una funzione obiettivo. Una funzione obiettivo misura
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la performance di una sistema come una iìinzione di

una o più variabili decisionali (Hall, 1991).

Nel caso di un flow sbop, oggetto dell`articolo, si può

utilizzare l`ordinamento dei job come cromosomi non

modellizzando però l`ordine di esecuzione delle

operazioni, ma solo quello dei job. L`obiettivo della

codifica è di modellizzare al meglio una soluzione; per

i problemi di ordinamento troviamo principalmente

due tipi di codifica:

1. Codifica diretta: la descrizione di una soluzione è

data direttamente a partire da un cromosoma. Per

esempio un cromosoma è una sequenza dove gli

elementi sono gli indici dei job e l`ordine degli

elementi di questo vettore rappresenta le posizioni

dei job sulle macchine.

2. Codifica indiretta : il cromosoma non fornisce una

soluzione diretta ma rappresenta le caratteristiche

che permettono di ottenerne una; ad esempio

descrive l`ordine di priorità dei job.

Gli AG utilizzano diversi operatori genetici per passare

da una popolazione di “cromosomi” (rappresentati

mediante permutazioni di stringhe binarie o con

codifica simbolica) ad una nuova popolazione.

3.2 Gli operatori genetici

Selezione degli z'†2dz'z/idzfr-z'

La selezione delle permutazioni ovvero del genoma

degli individui rappresenta la base degli AE ed allo

stesso modo degli Algoritmi Genetici, perché si basa

sul principio Darwiniano che l'individuo che meglio si

adatta resisterà alla selezione naturale. Si selezionano,

all`interno della popolazione, alcuni cromosomi

destinati alla riproduzione ed, in media, i più adatti
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~-~~~~-Algoritmi generici
produrranno più discendenti idonei alla sopravvivenza

rispetto a quelli meno adatti.

La selezione interviene prima degli altri operatori

genetici determinando la dimensione della popolazione

con lobiettivo di formare le coppie di genitori. Si

possono classificare i metodi differenti di selezionare i

genitori in due classi: deterministica o mista (aleatoria

e deterministica).

La selezione deterministica puo essere:

° selezione ranleirzg: sono scelti i migliori individui

seguendo i valori della funzione obiettivo;

0 selezione di troncatura: sono scelti i migliori

individui entro una “troncatura" ovvero una frazione

predeterminata dellintera popolazione;

° sostituzione della popolazione: si sostituiscono i

genitori con i figli ottenuti dal loro incrocio e dalla

mutazione.

La selezione mista (aleatoria e deterministica):

0 selezione tozzmamem: sono scelti casualmente un

insieme di cromosomi e mantenuto il migliore

all`interno di questo insieme per la riproduzione;

0 selezione fi'messpropom'ona/: conosciuta anche col

nome di roulette -wheel consiste nell`associare a

ciascun individuo una probabilità di essere selezionato

proporzionale al valore della funzione obiettivo;

° selezione stocastica semplice: sono scelti gli individui

proporzionalmente alla loro probabilità ed in seguito

è applicato il metodo mn/amg per la selezione.

Crossover

L`operatore crossover combina alcuni segmenti dei

cromosomi di due "genitori" per formare i discendenti

con probabilità pari all`indice di crossover( Pc); il suo

significato è lo scambio d`informazioni tra le due

quaderni di management
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potenziali soluzioni imitando la ricombinazione

biologica fra due organismi dotati di un solo

cromosoma. L`operatore crossover ha valore solo se

capace di acquisire le caratteristiche migliori di

ambedue i genitori.

Esistono numerose tipologie di crossover, estremamente

utili a patto che mantengano le caratteristiche del

problema in analisi; ne proponiamo alcuni esempi:

° Crossover semplice a 2 punti per le permutazioni - KX.

Sono selezionati casualmente 2 punti sui due genitori

(stringhe di codifica simbolica) dove avverrà un taglio

(fig. 5) con lobiettivo di generare 4 figli. Il figlio

mantiene le parti "esterne" del primo (secondo)

genitore; la parte centrale è completata prendendo i

valori del secondo (primo) genitore non già selezionati

e seguendo l`ordine dei geni da sinistra a destra. Per il

terzo ed il quarto figlio si mantiene la parte centrale e

si procede con la stessa logica.

v v  
Parent 1 y 1 2 3 4 5 6 7 e
Parent 2 4 8 5 6 2 1 7 3

Child 1 1 2 4 5 3 6 7 8

ChilCl2 418 2p561713

cniids 55345217
c1111d4 1 3 5 5;j2 4 7 e

Figura 5 - Crossover KX

0 Crossover LOX.

Questo operatore (fig 6.) deriva dal precedente ed usa

la stessa logica ma genera solo 2 figli in quanto si

vuole mantenere dei “blocchi” delle stringhe genitrici _

Y Y
Parent1 l 1 2 3 4 5 6 1 7 8

Parent 2 4 1 5 6 2 8 7 3

Child 1 1 6 3 4 5 2 8 7
c|¬1|d2 1js 55l247e

Figura 6 - Crossover LOX
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0 Crossover base di posizione

Questo operatore parte con una scelta casuale di

alcune posizioni (_quattro in figura 7); tutte le posizioni

selezionate su un genitore sono ricopiate sul figlio

rispettivo. Per completarlo si scelgono i valori

dell`altro genitore, non già selezionati. seguendo

l`ordine dei geni da sinistra a destra. 7

Y Y
1 1

Parent1 1 j 2 3 4 5 6 7 .

Paremz 4 1 5 5 2 e 7`
c|¬11d1 1 1 5 2 4 1 5 e 7
Child 2 4 1 3 6 2 5 7

Figure 7 - Crossover base diposizione

0 Crossover single-point (1X).

Questo operatore genera 4 figli con la stessa logica

del ma taglia ciascuno dei due genitori selezionati

in un solo punto scelto casualmente.

0 Crossover di ciclo.

Questo operatore genera 2 figli operando un

particolare ciclo di ricerca delle parti da ricopiare dei

due genitori.

0 Crossover aleatorio

Il principio di tale operatore di crossover si basa sulla

generazione casuale ottenendo cosi dei figli che non

hanno connessioni con i genitori. L`obiettivo di questo

particolare operatore è di test per gli altri operatori: se

un crossoverè peggiore di quello aleatorio significa

che la soluzione sta degradando invece di migliorare.

Mzfimríorz

La mutazione altera arbitrariamente uno o più geni di

un cromosoma con probabilità pari all”indice di

mz.rmtz'orz- (Pm): il suo significato è lintroduzione di

una variabilità extra nella popolazione imitando le
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mutazioni biologiche dipendenti da fattori ambientali

e culturali diversi dal patrimonio genetico; opera

attraverso uno scambio casuale di posizione di uno

(fig.8) o più geni all`interno di un cromosoma

modificando le caratteristiche del genoma senza

degenerarlo.

2 3 4 5 7 8
Child 2 e 4 5 7 3

Fzgura 8 - Murazz'one di due elemento

Nella mutazione di 2N elementi (figura 9) lo scambio

avviene tra gruppi di geni.

ì C

Parent 4 5 3 2 1 6 7 8

Child 4 1 6 2 5 3 7 3

Figura 9 - Mutazione di 2N elementi

3.3 Popolazione iniziale

La popolazione iniziale rappresenta un insieme di

soluzioni ammissibili. Può essere determinata tramite:

~ metodo aleatorio: la popolazione è generata in

modo casuale;

0 metodi euristici: la popolazione è generata

attraverso soluzioni provenienti da euristiche,

Pinconveniente e che questo metodo puo influire

sull`algoritmo facendolo convergere troppo

rapidamente verso un minimo locale;

° combinazione dei due metodi: parte della

popolazione proviene da un”euristica e la rimanente

parte da soluzioni generate in modo casuale;

° duplicazione ed evoluzione: se un problema è
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fortemente vincolato non è facile trovare un insieme

di soluzioni ammissibili, per cui è sufficiente trovarne

una ed applicarvi gli operatori genetici ottenendo

una popolazione iniziale della dimensione definita.

Non esiste una metodologia particolarmente consigliata

per la definizione della popolazione iniziale; Reeves

(1995) considera la popolazione iniziale sia in modo

casuale sia “seminando" la popolazione iniziale con

una buona soluzione generata da un`euristica

costruttiva. Sperimentalmente l`algoritmo con

popolazione seminata arrivava alla popolazione finale

più velocemente senza diminuzione della qualità della

soluzione. Levine (1997) consiglia al contrario di

generarla casualmente al fine di esplorare il più

possibile le diverse zone dello spazio delle soluzioni.

3.4 Condizioni di stop

Il criterio di arresto di un algoritmo genetico deve

essere scelto in fase di progettazione dellalgoritmo

rispettando le necessità legate al tempo di

computazione del software che si intende

implementare o alla qualità della soluzione che si

intende ottenere; in particolare la condizione di stop

può essere definita sulla base di un:

° numero massimo di generazioni;

° tempo massimo d`elaborazione;

0 numero massimo di generazioni senza migliorare la

soluzione trovata.

4. Diagramma di flusso degli algoritmi genetici

Proponiamo lo schema generale del Simple Generic

Algorítbnz (Goldberg, 1989) che si sviluppa in sei

passaggi:

1. genera una popolazione iniziale di N cromosomi.
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Genera In modo random la popolazione iniziale di dimesione N
(N: numero di permutazioni)

~ Valuta il valore della funzione obiettivo per ogni permutazione
- Treni nella memoria locale la permutazione migliore

mm)

Pc= probabilita di applicare il
cross over (O 7 0,8)

Le condizioni di stop
sono verificate? Sl
(numero massimo di

generazioni ovvero tempo
massimo di

computazione)

NO l
_ _ Sl Considera N12 coppie di

La p"°bab"'ta P1 < Pc ? genitori in modo casuale.(0 M j
l Crossover |

P1 = probabilita random (0,1) 1 Valuta e memorizza i 2 figli migliori

SlLa probabilita P2 < Pm ? m_›{ Mutatiqn l

Pm: probabilita di applicare la `
mutanon (0 1 0,2) Valuta e tieni in memoria il migliore

NO

tra figlio normale e mutato
P2: probabilita random (0,1) |

1(
Y ,

Valuta la popolazione
Sostlturscr la vecchia popolazione con la nuova
Mantrenl nella memoria locale la migliore permutazione

Figura 10 - Dzagramma diflusso degli aigorzrini generic

mm
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2.. Seleziona N coppie di genitori (parent 1, parent 2)

dalla vecchia popolazione.

5. Crea una nuova popolazione con l`operatore

cro5S0z2er sulle coppie selezionate con probabilita

Pc, pari all`indice di crossoz/er; o mantenendo i

genitori con probabilità 1-Pc.

Con una probabilità molto piccola Pm, pari

all`indice di mz›1ƒa†zTon_. ogni cromosoma può essere

modificato dall`operatore mutazione.

5. Valuta il nuovo cromosoma e rimpiazza la vecchia

popolazione con una nuova.

6. Se la condizione cli stop e verificata fermati e ritorna

la soluzione migliore altrimenti torna a 2.

Lapplicazione degli algoritmi genetici rappresenta il

cuore del software di schedulazione implementato per

risolvere il problema del caso studio descritto nel

paragrafo 5. Vengono applicati sulla popolazione

iniziale gli operatori genetici crossovere mi-rtarz'on; il

primo al fine di generare i 4 figli delle N/2 coppie

scelte casualmente, il secondo per modificarne alcuni

geni all`interno dei cromosomi. Per una migliore

comprensione degli stessi viene proposto in figura 10

il diagramma di flusso adattato dallo schema generale

di Golberg (1989) che procede con i seguenti passaggi;

~ lalgoritmo inizia generando casualmente N

cromosomi genitori di dimensione N; ad ogni gene

è associato un simbolo ad esempio un numero

compreso fra 1 e N.

0 Vengono valutati tutti gli N genitori e mantenuto il

migliore fra questi che rappresenterà il minimo

relativo della funzione obiettivo.

0 L"operazione successiva consiste nel verificare le

condizioni di stop.

0 Il software procede applicando una scelta basata su

una probabilità Pc (indice di crossoz›e1') dell°80%; se
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si rientra allinterno di questa vengono scelte N/2

coppie di genitori e generati 4 figli con l`operatore

crossover.

0 I figli vengono valutati dal modulo valutatore e

vengono mantenuti i 2 migliori figli che sostituiranno

nella popolazione successiva i propri genitori.

0 Si prosegue applicando una probabilità Pm (indice

di mzrƒm-z'o†2.) molto più bassa, pari infatti al 20%; se

si rientra all`interno di questa allora si modificano i

figli con l'operatore mi-rtatiorz.

° Si valuta il figlio con il cromosoma "mutato" e viene

mantenuto il migliore fra questo ultimo e loriginale.

0 La vecchia popolazione è sostituita con la nuova

generazione composta dai migliori figli procedendo di

nuovo con crossovere rmrraƒioiz fino al raggiungimento

delle condizioni di stop. Ad ogni step si mantiene

sempre l`individuo migliore che alla fine sarà l`ottimo.

5. Il caso studio: compless1ta di gestione dei flussi

produttivi di mfazienda motociclistica

La capacità produttiva dell`impianto di un`importante

Azienda motociclistica Italiana è di circa 1.800 unità al

giorno, utilizzando undici linee di montaggio: le prime

quattro linee sono dedicate ai motocicli mentre le

sette restanti sono per gli scooters.

La direzione dell`Azienda ha assegnato un numero

limitato di modelli ad ogni linea, ottenendo con questa

politica linee "multi-modello" caratterizzate da tempi

trascurabili di attrezzaggio ('sez`z,1p) grazie all"affinità dei

modelli montati sulla medesima linea. Questa scelta

genera grandi vantaggi in quanto facilita molto la

configurazione della linea ed il suo arresto ma, d"altra

parte specialmente durante la bassa stagione (figura

11), porta notevoli vincoli alla massimizzazione della
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Figura 13 - Scelte operative nel c/øessbotzrd

saturazione delle linee stesse.

Quando la richiesta del mercato non

è elevata, e conseguentemente non

tutte le linee sono attive. le squadre

di lavoro (zt-'or/etecmz) si dimezzano e

sono obbligate a spostarsi a

scacchiera (cloessboardi fra differenti

linee. Se ad esempio (figura 12) la

squadra X opera sulle linee I e J su

cui sono assemblati modelli

differenti, si sposta periodicamente

fra le due per garantire la produzione

di tutte le tipologie di prodotto.

Vi sono quattro possibilità di scelta

operativa nel cbessboard fra le linee

(figura 15) come conseguenza di

due differenti politiche di

"abbandono" della linea. Lasciando

la linea "piena" dopo il suo arresto vi

rimangono modelli semiassemblati:

questo metodo è utile quando si

prevede che la squadra tornerà su

quella linea e sullo stesso modello

entro pochi giorni. Lasciando la linea

"vuota" il zoorfeteanz finisce di

assemblare tutti i modelli previsti:

questa politica è conveniente

quando si prevede che in pochi

giorni la squadra assemblerà un

modello differente su quella linea.

Tramite una simulazione software e

stato calcolato il tempo perso dagli

operatori di una squadra nel

c/aessboam' nelle quattro situazioni

considerando i dati in tabella 2.
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Linea lasciata Linea raggiunta

Tempo ciclo = 54 minuti Tempo ciclo = 90 minuti

Numero operatori = 9 Numero operatori = 9

Durata ciascuna operazione = 6 minuti Durata ciascuna operazione = 10 minuti

Tabella 2 - Dati utilizzati nella simulazione

STATODELLALINEALASOIATA

STATODELLALINEALASOIATA
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Figura 14 - Tempo perso nei quattro possibili spostamenti
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STATO DELLA LINEA RAGGIUNTA

PIENO VUOTO

TEMPO PERSO
N ESSUNO =

Tcraggiunta1"raggiunta' 1 2

i * I

TEMPO PEH50 TEMPO PERSO

T0›..ei.=.' (N|...=i.e.-1)/2 A11; -(N.1 ,12

1 1 ì

Tabella 3 - Calcolo del tempo perso nei quattropossilvili spostamenti

Come illustrato in figura 14, la

circostanza migliore e quella in cui

un zoor/eteam si muove da una linea

piena verso un'altra piena, perché

non comporta alcuna perdita di

tempo. Una situazione comunque

abbastanza buona è quella in cui la

squadra si muove da una linea vuota

verso un`altra linea vuota, procurando

solo piccole perdite di tempo per

riprendere la produzione.

Le circostanze peggiori si hanno

quando la squadra si muove da una

linea vuota verso una linea piena e

viceversa: in questo caso il primo

(ultimo) operaio del roof/eteanz e

obbligato ad aspettare l`ultimo (primo).

prima di cominciare a montare il

prodotto sulla nuova linea.

Inoltre sono state sviluppate le

formule che esprimono il tempo

perso con un`ottima approssimazione

verificata proprio grazie alla

simulazione esposto in tabella 5, ove:

0 TC = tempo ciclo;

° ATC = differenza, positiva, tra i

tempi ciclo delle due linee:

° N = numero di operatori presenti

quel giorno sulla linea.

Le perdite di tempo nel cambio lotto

(lsetup e cbessboarzh possono essere

calcolate sulla base della tabella

che riassume la situazione reale

dell`azienda.

Nell°Azienda il software di
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__¢



PERDITE DI TEMPO afferiranno due tabelle di ordini relative alle
' ti ml 1' i

Fisse Variabili
(dipendenti dai tempi
di ciclo dei modelli)

Spostamento a
scacchiera

tempo necessario per lo
spostamento della squadra

Politica di spostamento tra linee
(vuoto-vuoto, pieno-pieno, ecc.) _

due linee; ovviamente due ordini appartenenti
i

a due linee differenti non potranno avere la

stessa data di inizio se la squadra che lavora

su quelle due linee sarà la stessa.

Cambio di lotto
su stessa linea

r

tempo di spostamento di
due morse libere più lento presente

` Adattamento al modello
Per razionalizzare questa situazione sono

stati quindi considerati modelli attribuibili a

In entrambi i casi
' I

Motociclo di esempio _ ciascuna squadra in modo da ottenere delle

mi

Tabella 4 - Perdite di tempo nel cambio lotto

schedulazione tradizionale utilizzato non valuta la

convenienza a lasciare la linea "piena" o “vuota”, cioè

tenendo conto dei tempi persi nel cbessboard. in

quanto pianifica l`assemblaggio dei modelli

schedulando le linee di produzione e non team i

u*or1eteam. Questa situazione crea grosse difficolta alle

persone incaricate del processo di programmazione e

spiega il perché dellinteresse allo sviluppo di un

nuovo schedulatore con oggetto i zoorleteanz e che

utilizzi in particolare gli Algoritmi Genetici.

5.1 Gestione del chessboard e delle curve di

ejficienza dei workteam

La gestione dello spostamento a scacchiera delle

squadre di lavoro tra le linee in periodo di bassa

stagione è un elemento di notevole complessità come

sopra descritto.

In bassa stagione, le squadre operanti sulle linee si

dimezzano, dunque ogni squadra si trova a lavorare al

minimo su due linee ed al massimo su tre. Nessun

modello viene mai assemblato su più linee dalla stessa

squadra o su una stessa linea da squadre diverse. Nel

caso dunque in cui la squadra X si trovi a lavorare sui

modelli prodotti sulle linee I e J (figura 12), ad essa
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tabelle di ordini con i soli modelli della

singola squadra considerata, anche se

assemblati su linee diverse; in questo modo

si schedula la produzione non più gestendo la

programmazione per linee ma per zoorleteam.

Un problema derivato dalle caratteristiche di

produzione stagionale è inoltre la valutazione della

curva di efficienza per le squadre che, in bassa stagione.

sono composte da operai con elevata esperienza ed in

alta stagione sono composte anche da operai stagionali

inesperti. Ad ogni avvio di produzione il personale

esperto viene affiancato a squadre di operatori

stagionali inesperti e deve fermare la catena di

montaggio frequentemente per dar modo ai nuovi

operatori di apprendere il proprio lavoro. L`efficienza

della squadra dunque parte da valori bassi intorno al

40% per poi salire allaumentare dei volumi prodotti

secondo il principio del learning b_1›doz'ng_

Da studi empirici si è quindi giunti a definire una

tabella di efficienza (tab. Sf) a seconda della

composizione del zoorleteanz e del numero di moto

assemblate da una squadra, per ogni modello sul quale

questa squadra lavora. Quest`ultima variabile si azzera

ad ogni avvio di produzione inteso come passaggio

all`assemblaggio di un nuovo modello. L`efficienza

diviene dunque un valore parametrico funzione di due

variabili (composizione del team e numero di moto).
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Riassumendo, le due principali criticità evidenziate Cli SC11€C1Ul21ZiOH€ C|€11€ 1iH€€ di 21SS€H1b121ggiO

dall`Azienda sono:

0 la gestione dello spostamento a scacchiera dei team 6-1 Dflfi d,í1¢g†'€SS0› P†`í”C1°P¢l¢' 115110015 8 19119

l fineiiseu .tm-:mu 20016000 modello di fabbrica reale e della Sirpply C/aain.

ottenendo in tal modo dei piani sicuramente fattibili.

shop secjuencing problem in cui n job (_i lotti nel caso

delle linee di produzione) devono essere processati

(nello stesso ordine) su in macchine. L`obiettivo è di

trovare la permutazione dei job che minimizzera la

durata del lavoro, tipicamente il tempo entro cui

Considerata la complessità del problema ed il tempo

di computazione necessario a trovare una soluzione

fra le linee di produzione <}d:›essboai~d) nei periodi Il dato di ingresso principale al motore di
di bassa Stagione; schedulazione e la tabella degli ordini MPS (Master

0 13 fe-glizzglzigne di piani di pfgduzigne fgttibili Pí›"O6lZ«lCf2.071 SCl9€6lL!lt?) 21 Ctli CO1`1`iSpOI^1ClOI1O i lOlÉli (lil

perché non aderenti 3113 egpgieirìi delle linee produrre pianificati nel medio termine (tab. 6:):

tenga maggiormente conto delle leve e dei vincoli del

Il problema identificato e denominato pernzutatzfonflozo

l`ultimo job è completato sulla macchina m (makespan).

jåbfbbfl 5 'Eflìfifnm dei wofkffßm ottima sono stati scelti gli AG per risolvere il problema

dassemblaggio misurata secondo la reale efficienza

dei zoorkteam.

Per soddisfare queste esigenze si e pensato di:

0 schedulare la produzione non più gestendo la

programiazione per linee ma per u'orleteam,-

° controllare la fattibilità dei piani di produzione

tenendo conto di vincoli interni (efficienza dei

worleteam) ed esterni (capacità dei fornitori).

i
6. Uapproccio proposto per la progettazione

dello schedulatore

Al fine di gestire al meglio le complessità evidenziate

sopra, si è deciso di modellizzare e sviluppare uno

lvPS.iT?'£› 610211102 l\-'htx:`c:li'›il'te_
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Tabella 6 ~ Esempio tabella ordini MPS da scbedulare
schedulatore e valutatore dei piani schedulati che _ _ _ _ _
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Altre informazioni importanti sono;

0 il tempo di processo nominale (o tempo ciclo) dei

modelli che sara poi pesato con lefficienza assegnata

alla squadra nella linea al momento della

produzione seguendo la tabella di efficienza (tab. 5).

° Per schedulare in modo efficace è indispensabile

conoscere anche i calendari di lavoro ed il numero

degli operatori che compongono un team.

I principali vincoli per la definizione dei piani di

assemblaggio sono:

0 MPS date: data concordata di consegna del lotto

(due dare).

0 Sequenza: codice numerico di prima (macro)

«fâfa (tigazione dei lotti da schedulare derivante dalla

pianificazione di medio termine: viene assegnato in

fase di definizione del Master Pi^oc1z-icrfoarz Sc/aedzrle

dall`Azienda e definisce gli ordini che devono essere

prodotti su base settimanale.

~ La data di rilascio (release date), corrispondente alla

data di disponibilita dei componenti o almeno per i

codici critici.

Le principali leve su cui può operare il pianificatore

sono i pesi della funzione obiettivo somma di tre

termini che prendono in considerazione il tempo di

cbessboam' e di sen-rp ed il rispetto della data di

consegna (vedi formula 1 i. Si stabilisce in tal modo

lintenzione dell°Azienda a mantenere il rispetto dei tre

vincoli. Il pianificatore prende inoltre decisioni riguardo:

0 la composizione delle squadre;

0 l`efficienza della squadra (assegnazione

delloppoituna tabella di efficienza);

° lassegnazione dei modelli alle linee dedicate;

Importa i datil + l
›J Il pianifcatore assegna i pesi della funzione obiettivo e i vincoli di ß

Verifica della
capacità di 1
fornitura l

|
› Esporta il piano migliore il S Tutti 9" “dini Mpsì _ _

NO ll piano è \ `
fattibile?

Sl l i | V

inizio produzione dei lotti

sono stati schedulati?
i

NO

|viAci=iosrEP k

|v||ci=iosTEi= \

Moduio valutatore

Figura 15 -Approccio proposto: Macrosrep, microsrep, modulo valutatore c verzfica dz' capacita
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produzione di alcuni ordini (ad esempio ordini F 1 W 2 F 4 II/ 5 í 6 í T Ií 8

preferenziali di partenza). il fffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffil f il
Figura 16 - Seieziorze degli orciirzi

6.2 Macrostep e mícrostep I Viene operata all`interno di questi ordini una

L` approccio risolutivo proposto, illustraiø nel selezione su quelli che sono stati definiti dalloperatore

diagramma di flusso in figura 15, si basa su due come preferenziali o aventi comunque data di inizio

differenti livelli, im macfrosiepe un microsrep. Le due preferenziale; questi ordini vengono stimati mediante

operazioni avvengono, sugli ordini MPS da schedulare il modulo valutatore ed ordinati secondo l`ordine

per primi, secondo un numero di sequenza che è “forzato” immesso manualmente dall"operatore.

strettamente minore delle sequenze corrispondenti ai v Sugli N ordini rimanenti aventi stessa sequenza. a

successivi ordini. questo punto il macrosfep procede con la funzione

Il macrosrep si occupa di: microstep che costruisce delle soluzioni parziali

1. Definire il subset di ordini MPS

che hanno il più basso numero di

sequenza non ancora processato e
Ffle di Importa gli ordini MPS
|mp°,.t da schedulare e i dati di ingresso

team considerato.

2. Costiuire con il rracrosrep una _ _ S'
Piano di Tutti gli ordini sono i

nuova famiglia di soluzioni Dr0dUZi0fle ® stati schedulati?

parziali:
No I

5. Scegliere le soluzioni parziali che l

che devono essere realizzati dal 1
Seleziona gli N ordini MPS con il primo numero di sequenza

CIÖVOHO eSS€fe Consefvate per non ancora Considerato

prossimo macrosrep con i

Considera gli ordini con con data di inizio preferenziale e I
calcola il valore parziale della funzione obiettivo l

con il modulo valutatore

corrispondenti valori della funzione obiettivo e lo

stato finale delle linee.

Allo schedulatore giungono gli ordini MPS, disposti

secondo una sequenza numerica, più tutti gli altri dati I Microstep agli N ordini MPS I

necessari alla schedulazione (figura 17), e procede poi I

in tal modo; I Mantieni in memoria l'ultimo modello lavorato e I
Pultima linea

0 si inizia operando dunque una selezione di questi

ordini contenenti uno stesso numero di sequenza. I Ca|CO|a H umore commessivo

riferendosi naturalmente al team che opera su tali della funzione obiettivo

lotti; nell' esempio di tabella 5 verrebbero considerati i

primi 8 ordini aventi tutti sequenza 1600 (figura 16). Hgum ]7_ Diagramma diflußo del macrostcp
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stimandole con il modulo valutatore ed assegnando mutazione di 2 elementi come illustrato in figura 18 e

gli stati finali delle linee.

'I Ora il nzacrosfep mantiene in memoria lo stato

figura 19.

La scelta di operare in modo differente secondo la

finale delle linee e l`ultimo modello lavorato, utili al quantita di ordini è obbligata perché se il numero

mícrosrep successivo.

0 Viene dunque calcolato il valore complessivo della

funzione obiettivo.

0 Queste operazioni vengono effettuate ad ogni

iterazione dell`algoritmo fino a che tutti gli ordini

non vengono schedulati; quando tutti gli ordini in

input per un dato team sono stati

schedulati. si passa al team successivo fino

degli ordini MPS allinterno di una data sequenza è

grande. una generazione completa delle N! possibili

sequenze (tabella 4) richiederebbe un tempo di

computazione troppo elevato visto lelevatissimo

numero di iterazioni necessarie.

1 Couple (Parent__1,Parent__2)

¬. _/ """',7'”"" ""_'=7"_ 3" I/5" """"""a completamento.

° Una volta schedulati tutti gli ordini si

giungerà dunque al piano di produzione

migliore secondo i vincoli predeterminati.

Il mz'cros2“ep (figura 20) si occupa invece di:

1. Costruire una nuova famiglia di soluzioni

parziali (permutazioni) aggiungendo gli

ordini non preferenziali (vedi voce leve

paragrafo 6.1) selezionati dal macrosrep. Per

generare la famiglia di soluzioni parziali si è

scelto di utilizzare due metodi differenti a

seconda che il numero di ordini MPS da

sequenziare sia grande o piccolo (N < 10):

° per N <= 10 si è pensato di generare tutte

le N! possibili pennutazioni e valutarle

tramite il modulo valutatore (paragrafo 6.5),

scegliendo la permutazione migliore. cioè

quella con il valore minimo della funzione

obiettivo.

0 Per N > 10 invece, si è scelto di applicare

gli algoritmi genetici (paragrafo 4) secondo lo

schema descritto in figura 10 e mediante

l`utilizzo delloperatore di crossoz/erKX e la
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(;|-|i1¢_2 6.2

f;hi¦d_3 1-2l4i5Ii3L6;?'8_.
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.ii-í.ffiìì*:"'::¬ƒ_. \. : Â ,_

Pare-nt__2 4 '
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E L; ; , n ._ `ì. Li '.'
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Figura 18 - Crossover

I Permutazione i "::>-

l
l/':›--re-*-:--« i

I I _/' `_`_\,},~.-›- I

_/ -« 1 ju :_.__»*'" z zƒ
(I 1 2 I/ 3 íiifi/5 e ti 7

A 1
----.` r`--¬- / _ ,

'*\ `›""~-` I /1' /' I

` Scelta random caselle L'

. H* '* ' A_' ,4 .-

__¦. ___ _› ' __ , /-L NI›'~\*oa -là 01 Im -L

\~
-4 oo

Figura 19 - Murarion
i _ 1 _ i
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7 5040 40320 362880 3628800 39916800 4790016002* il 1" ti li I lfii li lt
Yaoeila 7 - Nr'

Input: gli N ordini MPS con lo stesso
numero di sequenza

Considera il TEAM che lavora a questi
ordini MPS

Genera tutte le Nl permutazioni Applica algoritmi genetici

Valuta tutte le permutazioni con il
modulo valutatore

controllo della capacità di fornitura come ultima

verifica della fattibilità del piano. Lo schedulatore

propone dunque un piano schedulato e

l`operatore, in conformità ad alcuni requisiti di

ottimo, potrà forzare alcune variabili (pesi della

funzione obiettivo, posizione e la data d'inizio dei

singoli lotti) garantendo una buona flessibilità

d`uso dello schedulatore e verificandone poi

l`impatto fino al raggiungimento del piano

ritenuto ottimo.

In figura 21 è illustrato il procedimento di

costruzione delle soluzioni. Ogni sezione

costituisce una soluzione parziale ottenuta con

ordini MPS con uguale numero di sequenza. Ad

ogni iterazione vengono conservate solo le

soluzioni migliori (in base alla funzione obiettivo)

per proseguire nel processo di schedulazione.

Figura 20 - Diagramma a/:flusso dei mzcrosrep Seeonria iterazione
i-*rima iterazione e vaiu taziori-e ci-el pia ne iterazimii successive

 'íl I

2 Calcolare 1 valori assunti dalli funzioni
- i

obiettivo delle soluzioni ti amite determinati  I

valori (ritardi, costi ecc ) collegati al criterio di _.I I

ottimizzazione adottato,

5 Calcolare lo stato finale delle linee lasciate

alla fine di ciascuna soluzione parziale
Figura 21 - Processo di costruzione dei;-iano sc/oeduiaro

Alla fine della schedulazione e presente il _ _ _ ___ __
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6.3 Modulo valutatore (valutazione delpiano

tramitefunzione obiettivo)

La qualita di un piano schedulato si misura sulla base

di indicatori quantitativi e dunque, a completamento

della nuova architettura software, si è integrato un

modulo valutatore capace di esprimere un "voto" al

piano schedulato sulla base di una serie di indicatori

di costo:

0 Costi di setup delle linee.

0 Costi di c/oessløoard fra le linee.

° Costi di ritardo rispetto alla data concordata per la

consegna.

0 Costi danticipo rispetto alla data concordata per la

consegna.

Il modulo valutatore si occupa della valutazione delle

permutazioni generate nel i-i2ícros2`ep_. quindi del

calcolo degli stati finali delle linee interessate e del

valore della funzione obiettivo. utilizzando i pesi della

stessa funzione inseriti manualmente dal pianificatore.

Assieme agli AG rappresenta il cuore del software di

schedulazione implementato in quanto definisce quello

che è il fimess del cromosoma, secondo quelli che

sono i principi portanti degli algoritmi genetici.

A partire da una data permutazione vengono dunque

considerati i singoli ordini in successione in modo da

poter valutare che peso potrebbe avere uno

spostamento di linea, un cambio di modello rimanendo

su una stessa linea o semplicemente un cambio di

nazionalita o di colore. Tutto ciò al fine di calcolare il

valore della funzione obiettivo per ogni permutazione

e scegliere la migliore all`interno del i-iii'cros†ep.

La funzione obiettivo da minimizzare è la seguente:

Funzione obiettivo =

ai ' ÉSU i-1;i + ß ' ÉCB i-1;i 'É Yi ' Ti
Formula I - Funzione Olzíezrizio

° ori = peso costo/tempo del tempo perso nel ser-zip

della linea i-esima;

0 iš = peso costo/tempo del tempo perso nel

cbessboarci' fra le linee:

0 Yu = peso costo/giorni d`anticipo rispetto alla di-ie

dare;

0 Yiz = peso costo/giorni di ritardo rispetto alla due

date.-

° CB i_1;i tempo perso nel chessboard per iniziare

fassemblaggio dellordine i-esimo;

° SU Hd tempo perso nellattrezzaggio della linea per

assemblare l`ordine i-esimo:

0 Ti = giorni di ritardo/anticipo di completamento del

lotto rispetto alla due date:

con i indice di ordine e linea, in quanto il modello e

associato alla linea e viceversa.

I dati in input ciel modulo valutatore (figura 22,) sono:

0 Lotti (ordinati secondo il risultato di una data

permutazione): A1_,...Ai..., An.

0 Stato del team: ultima linea in cui ha lavorato il team.

0 Stato della linea: ultimo modello lavorato.

° Release date: data più vicina nel tempo in cui può

iniziare la produzione del lotto considerato Ai.

0 Dire date: data di consegna del lotto considerato Ai.

0 Tempi ciclo di assemblaggio dei modelli.

0 Valore della funzione obiettivo assegnato e 0.

Il modulo valutatore procede attraverso i seguenti

passaggi:

0 La prima operazione che viene compiuta è verificare

se tutti gli elementi della permutazione siano stati

considerati: in caso affermativo l`algoritmo si ferma

perché è stato calcolato il valore della funzione

obiettivo, in caso contrario viene preso il primo

elemento della permutazione (lotto) non ancora

considerato. Nel caso l`elemento considerato sia
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effettivamente il primo, la funzione considera lo stato

delle linee e del team memorizzati alla fine del

macrosrep precedente.

0 Viene verificato se sarà prodotto un lotto di motocicli

uguale al precedente. Questa operazione viene

effettuata comparando il codice prodotto del lotto

considerato con quello precedente.

0 Se il codice prodotto è il medesimo allora procede

trovando la linea su cui viene lavorato il lotto A(i).

0 Se il codice non è lo stesso, si prosegue trovando la

linea sia del lotto precedente A(j-1) che di quello

considerato A(i).

0 E` eseguita una verifica sull`uguaglianza delle linee:

- Se la linea e la medesima, calcola il tempo perso per

fattrezzaggio della linea basandosi sui dati d`input di

data in cui ci si trova (al fine di conoscere il

personale presente) e di tempo ciclo di un particolare

modello; possono esserci due casi entrambi presi in

considerazione:

1. Il modello e lo stesso: il tempo perso nel set-up della

linea è nullo.

2. Il modello e differente: il tempo di set-up della linea

è pari ad una moto d"esempio più due morse vuote.

- Se la linea è differente viene calcolato il tempo di

chessboard richiamando i dati riguardanti il tempo

ciclo di assemblaggio dei modelli del lotto A(i) e A( i-

1) ed il personale presente la data in cui ci si trova.

° Si calcola il momento effettivo di inizio produzione

del lotto A(_i') sommando il tempo perso in set:-ip e

cloessboai-'ci' alla data ricevuta in input.

0 Il modulo valutatore calcola il momento in cui il

primo operatore della linea d`assemblaggio può

iniziare ad assemblare il lotto successivo A(,i+1).

° Ora è calcolato il tempo di completamento e quindi

data e minuto di fine produzione del lotto A(i).

48

Il calcolo del tempo di completamento e eseguito

invece mediante lespressione:

c,- = max (ik .r,-) + SU,-_1_.í + CB,-_1__f + P,

Formula 2 - Yempo di completamento

I ik Tempo di linea libera:

ri' = max [ (tmm, + to,-); tpmfl

Formula 3 - Release date del lotto i;

° tmm, Tempo di lancio del processo di schedulazione:

0 to, Peggior lead time per l`ordine dei componenti

del lotto i;
. ilprej- Tempo preferito per l`inizio del lotto;

° P, Processing time del lotto i (dipende dal modello, dal

numero di pezzi del lotto e dall`efficienza considerata).

ø Verifica se la data di fine produzione è uguale alla

due date del lotto; in caso contrario calcola i giorni di

ritardo o anticipo rispetto alla stessa.

v L'ultima operazione che esegue il modulo valutatore

è il calcolo del valore della funzione obiettivo da

sommare al valore parziale applicando un peso ci al

tempo perso nelfeventuale set-up della line, un peso is

al tempo perso nell`eve-ntuale cloessboara' fra due

linee e i pesi v1 e v2 al tempo di ritardo. o d`anticipo,

rispetto alla due date definiti dal pianificatore.

6.4 Dati in uscita

Oltre a riottenere i dati di input utili alla visualizzazione

grafica (fig. 25') si ottengono anche i seguenti dati:

° Start date: data e minuto di partenza della

produzione del lotto considerato;

~ End date data e minuto di fine produzione del lotto

considerato.

quaderni di management

mi-i



 m

@  _
Input: i.

L tti A (1) AIN)' 0 | Inn,

- Stato del team e della linea
Tutti gli elementi , _ Data

della Pefmutazione E 7 - Release date  
sono stati considerati? . Due date dei |¢-,ui

- Tempi di ciclo pesati
NO - Funzione obiettivo = 0

Prendi il primo elemento A(i) non
considerato della permutazione

_ _ NO Trova la linea del modello A(i - 1
Modello A (i-1) =ModelIo A(| ? de; modeuo A (5)

S. l
'___ An _ Linea MM P S' Calcola tempo dimea i _ . setup

No I
v I Calcola tempo di I

chessboard
Trova la linea del modello A (i)

I Calcola data di inizio produzione lotto A (i) I( l

I Calcola data di inizio produzione lotto A (i+1) I

I Calcola data di fine produzione lotto A (i) I

Calcola
delaytime

» i
I Calcola il valore funzione obiettivo e sommalo al I

valore parziale

Figura 22 ~ Diagramma diflusso del modulo valutatore
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Figura 25 - Piano sc/aedulato visualizzato tramite Grap/oic User Inteifizce (GUI)

Gli ordini MPS sono inoltre ordinati secondo

lottimizzazione dello schedulatore con una nuova

sequenza; se ad esempio prima si avevano 8 ordini

con numero di sequenza 1600 ora gli verranno

assegnati i valori 1610.1620,1650,...1680.

7. Conclusioni

Il prototipo software realizzato seguendo le indicazioni

progettuali descritte nel paragrafo 6 è stato testato con

un piano di produzione quadrimestrale relativo a due

linee di assemblaggio su cui operava in bassa stagione

un solo zoorleteai-iz. Lelaborazione della schedulazione

della produzione viene effettuata dal prototipo

software in un intervallo di tempo compreso fra i

230" e i 5 minuti, a seconda dell` hardware su cui

viene installato. Il tempo di computazione appare

sicuramente adatto alle esigenze Aziendali in cui la

pianificazione viene effettuata giornalmente o

settimanalmente.

Il principale obiettivo dello schedulatore, ovvero la
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realizzazione di piani fattibili che tenessero conto

della reale situazione dellazienda, e stato pienamente

raggiunto dimostrando significativi risparmi in termini

di tempo perso in setup e cloessboara' e garantendo

una piena aderenza alle date di consegna imposte

come dato di ingresso al motore di schedulazione.

I reali vantaggi, oltre che nel tempo di computazione

(bassissimo rispetto alla complessità del problema), si

hanno in termini di flessibilità e consistenza del piano:

° la possibilità di cambiare i pesi della funzione

obiettivo genera più piani di assemblaggio ottimizzati

tenendo conto di differenti politiche produttive.

0 la schedulazione a capacità finita verifica le reali

capacità sia interne (efficienza dei uiorleteam) che

esterne (capacità di fornitura).

La generalità degli assunti presi in fase di progettazione

rendono il prodotto software gerieralpuipose e

customizzabile a realtà differenti permettendo ulteriori

sviluppi futuri ed una sua applicazione in altri

contesti, dove la gestione degli operai fra le linee ha

un grande impatto nelle performance produttive.
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* La Ricerca Scafier, proposta cla Glover (1977), prende
in consz'clerazz'or2e :mapopolazíorre al-2' pzmf-1' dz'
rg'fem'me:-aio e genera der' szrccessorz' atz`raz/erso delle
comlan-zazz'or2z' lmearf pesare .
L 'or†z'mz'zzazz'om› Am Colorzy e basata su modello

probabz'lz',srz'c0 paramembfzato (m`z'l-z'2:za†o nella
rappresem“azz'orze clf›z'mz'ca aelferomorze) cloe cosmrfsce
le solzfzlor-21' incremenralmenfe aggz'z-mgenao 1'
comporrerm' della solzrzz'o†fe a'eff'm'ta alla sol:-zzz'orze
parziale corfzsíaerata. Per az..›:am“o rzgzvraraa glz'
algorfrmz'formz'ca si rmzarzda anche all "am'colo
"Om'mz'zzare la a'ís†-›^z'bzzzz'0rze merci. Il modello delle

jbrnzz'cbe"az'Lz1ca Maria Gambarclella, pzrbblfcaio sul
mu-:zero 7/2004 ai Qa'M
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