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Abstract. In recent years, there has been growth in the development of algo-
rithms for solving optimization problems in flow-shop production environments
involving different methods of combining and improving solutions. On the other
hand, it is well known that, for a good performance of an evolutionary algorithm,
it is essential to adjust its parameters and methods to a given problem. In this line,
and considering makespan and ftotal tardiness as evaluation criteria, this paper
analyzes several methods of combination and improvement of the solutions, with
a genetic algorithm and a scatter search algorithm, to evaluate their impact on the
diversity of the solutions generated and on the convergence of both metaheuris-
tics, when solving the permutation flow-shop scheduling problem with an in-
stance of 50 jobs and 10 machines. The analysis of the results seeks to improve
the understanding of both the behavior of these metaheuristics and the combina-
tion and improvement methods considered, so that practical guidelines for real
applications can be obtained.
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Analisis de diferentes métodos de combinacion y mejora
de soluciones con metaheuristicas evolutivas en
problemas de produccion flow-shop

Resumen. En afios recientes, se ha producido un crecimiento en el desarrollo de
algoritmos para resolver problemas de optimizacioén en entornos de produccion
flow-shop que involucran diferentes métodos de combinacion y mejora de las
soluciones. Por otro lado, es bien conocido que, para un buen rendimiento de un
algoritmo evolutivo, es esencial ajustar sus parametros y métodos a un problema
determinado. En este contexto, y considerando como criterios de evaluacion el
makespan y el total tardiness, en este trabajo se analizan varios métodos de com-
binacion y mejora de las soluciones, con un algoritmo genético y un algoritmo de
busqueda dispersa (scatter search), para evaluar su impacto en la diversidad de
las soluciones generadas y en la convergencia de ambas metaheuristicas, al re-
solver el problema de programacion flow-shop permutacional (permutation flow-
shop scheduling problem) con una instancia de 50 trabajos y 10 maquinas. El
analisis de los resultados busca mejorar la comprension tanto del comportamiento
de estas metaheuristica como de los métodos de combinacién y mejora conside-
rados, de forma que se pueda obtener directrices practicas para aplicaciones
reales.

Palabras clave: Permutation Flow-Shop Scheduling Problem, Optimizacion,
Algoritmos Genéticos, Scatter Search.

1 Introduccion

En los ultimos afios, se ha observado un aumento significativo en el desarrollo de algo-
ritmos destinados a resolver problemas complejos en entornos de produccion flow-shop
(Uman et al., 2022; Sharma et al., 2021; Jeen Robert et al, 2017). En este contexto, el
presente trabajo se centra en realizar un estudio exhaustivo y comprensivo de diferentes
métodos de combinacion y mejora de las soluciones, con un algoritmo genético (AG)
y un algoritmo de busqueda dispersa (Scatter Search, SS), empleando como criterios de
evaluacion el makespan (Khatami et al., 2023) y el total tardiness (Koulamas, 2020),
al ser estos los criterios mas estudiados para equilibrar la eficiencia operativa y ofrecer
una buena capacidad de discriminacion entre soluciones, lo que los hace especialmente
utiles en procesos de optimizacion (Pinedo, 2016).

La idea principal es analizar en detalle algunos métodos de combinacién de solucio-
nes, que dirigen la exploracion del espacio de soluciones factibles, y algunos métodos
de mejora de las soluciones, que dirigen la explotacion de dicho espacio. Se busca eva-
luar el impacto de estos métodos en términos de diversidad y convergencia, con el fin
de comprender mejor su comportamiento y su influencia en el proceso de busqueda. Se
espera que los resultados de este estudio contribuyan a mejorar la comprension de los
mecanismos subyacentes a las metaheuristicas evolutivas aplicadas a problemas de
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produccion flow-shop, asi como a proporcionar directrices practicas para la seleccion
y configuracion de estos algoritmos en aplicaciones reales.

2 Problema del flow-shop

El problema en un sistema productivo de tipo flow-shop requiere que » trabajos (Jy, ...,
Ju) pasen secuencialmente por una serie de m maquinas (M, ..., M,). Cada trabajo debe
ser procesado en cada maquina solo una vez, en un orden establecido, primero M;, luego
M>, después M3, y asi hasta completar todas las maquinas. Cada méquina puede proce-
sar un solo trabajo por vez. El problema consiste en identificar el orden en que deben
secuenciarse los trabajos de manera de minimizar algiin objetivo que el sistema de-
mande. En este trabajo se perseguiran de manera individual dos objetivos clasicos, el
makespan y el total tardiness. El makespan se define como el tiempo que transcurre
entre que el primer trabajo se inicia en la primera maquina y el ultimo se completa en
la ultima maquina. El fotal tardiness se refiere a la suma de los retrasos individuales de
todos los trabajos en el flujo de produccion.

Este problema tiene dos variantes principales: permutativa (PFS, permutation flow-
shop) y no permutativa (NPFS, non-permutation flow-shop). En la variante PFS, todas
las tareas siguen una secuencia idéntica en todas las maquinas. Por ejemplo, si el pro-
grama es J;-Jz, en cada maquina se procesa primero J; y luego J,. Por otro lado, la
version NPFS permite que las secuencias de tareas sean diferentes en distintas maqui-
nas. Por ejemplo, en la maquina M;, la secuencia puede ser J;- J>, mientras que en la
maquina M; podria ser J>- J;. Aunque la version NPFS es mas compleja que la PFS, es
importante destacar que varios estudios han informado mejoras marginales, general-
mente entre el 1% y el 3%, en el makespan al emplear la variante NPFS en comparacion
con la PFS (Rossit et al., 2018).

En este trabajo fue utilizada la version PFS y la formulacion de los objetivos fue
extraida para el makespan de (Khatami et al., 2023) y para el fotal tardiness de (Kou-
lamas, 2020).

3 Metaheuristicas evolutivas y sus métodos de combinacion y
mejora de soluciones

Los algoritmos genéticos (Holland, 1992) son métodos de busqueda inspirados en los
procesos naturales de evolucion y seleccion natural, que se utilizan para resolver pro-
blemas de optimizacion en una amplia gama de campos, desde la ingenieria hasta la
inteligencia artificial. Los AGs parten de una poblacién inicial de soluciones potencia-
les para el problema en cuestion, y la van mejorando generacion a generacion aplicando
secuencialmente operadores de seleccion, cruce y mutacion, hasta que se verifica un
criterio de parada, por ejemplo, un numero maximo de generaciones (iteraciones).

Los algoritmos de buisqueda dispersa (Glover, 1977) son metaheuristicas evolutivas
basadas en poblaciones, como los AGs, que se caracterizan por mantener un conjunto
de referencia de soluciones diversas, que se combinan para generar nuevas soluciones
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candidatas. Los SS consisten en cinco métodos (Laguna et al, 1999), entre los que se
encuentran un método de mejora que permite modificar las soluciones para mejorar su
calidad (en términos de funcion objetivo) o su viabilidad, y un método de combinacion
para crear nuevas soluciones.

En el caso de los AGs, los operadores de cruce se pueden entender como métodos
de combinacion y los operadores de mutacion como métodos de mejora. De hecho, asi
se han considerado en este trabajo para estudiar el desempefio de algunos de estos mé-
todos tanto con AG como con SS.

4 Experimentaciones y resultados

Para la experimentacion se tomé una instancia de 50 trabajos con 10 maquinas. Las
soluciones se codificaron como permutaciones del nimero de trabajos, es decir, cada
alelo de la solucion contiene un niumero entero entre 1 y el nimero de trabajos. Ademas,
se consideraron seis métodos de combinacion:

1. Partially-Mapped Crossover (PMX) (Goldberg et al, 1985).
2. Order Crossover (OX) (Davis, 1985).

3. Cycle Crossover (CX) (Oliver et al, 1987).

4. Modified-Cycle Crossover (CX2) (Hussain et al, 2017).

5. Non-Wrapping Order Crossover (NWOX) (Cicirello, 2006).
6. Partially-Mapped Crossover 2 (PMX2) (Hussain et al, 2019).
Y

tres métodos de mejora de las soluciones:

1. Exchange (EXC): se seleccionan dos alelos aleatoriamente y se intercambian.

2. Insertion (INS): se seleccionan dos alelos aleatoriamente y se coloca el segundo
justo después del primero.

3. Inversion (INV): se seleccionan dos alelos aleatoriamente y se invierte el orden
de los alelos comprendidos entre ellos.

En el caso de AG se llevd a cabo un disefio factorial con 6x32x5 tratamientos, que
involucré dos factores mas: probabilidad de cruce: 0.80 (1), 0.85 (2) y 0.90 (3); y pro-
babilidad de mutacion: 0.10 (1), 0.20 (2), 0.3 (3), 0.35 (4) y 0.40 (5). En el caso del SS
se anadio el factor tamario de la busqueda local:10 (1), 20 (2), 30 (3); obteniendo asi
un disefio factorial con 6x3? tratamientos. Se realizaron 30 ejecuciones por cada trata-
miento. En el caso del AG se usé la seleccion por torneo y se aplico elitismo (los 2
mejores individuos de cada generacion pasaron a la siguiente generacion). En el caso
de SS se usaron los métodos de generacion de diversidad, de actualizacion del conjunto
de referencia y de generacion de subconjuntos utilizados en (Rossit et al, 2024). En
ambos casos se fijo como criterio de parada de los algoritmos un niimero maximo de
100 000 evaluaciones de la funcion objetivo.

Para el analisis de los resultados se procedid a representar graficamente los trata-
mientos con graficas de cajas y bigotes (ver Figs. 1-6), y se realizaron test de hipdtesis
adecuados para confirmar (o desmentir) las conclusiones visuales. Asi, se pudo concluir
en términos de convergencia:
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Fig. 1. AG con 100 individuos y 1000 generaciones. Makespan (Cmax) y porcentaje de solapa-

mientos (Overlapping).
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Fig. 2. AG con 200 individuos y 500 generaciones. Makespan (Cmax) y porcentaje de solapa-

mientos (Overlapping).

Memorias de las 54 JAIIO - SIIIO - ISSN: 2451-7496 - Pagina 65



SIIIO, Simposio de Informética Industrial e Investigacion Operativa 2025

08 09 0r 0Z O

Buiddeparc

T
0g 08 0F 02 O

Buiddeparc

000S€ 000S2

1l

ot - -4
oom - {f]-4
F---1---4 =
o - {]-4 -
+--{F}--+=
-}

T T T T
0005 000se

1l

23456

23458686

1

B: Crossover rate A Crossover B: Crossover rate

A Crossover

e
i

I era—"
= T

08 09 0r 0Z O

Buiddeparc

~CF
-
~F

T
0g 08 0F 02 O

Buiddeparc
oth - oo -
ap----- - E
ofp---—- -4 F
t----- -1
[ -4
T T T T
000&€E 00052
1l

000se 000se

1l

2 3 4 5

1

2 3 45

1

D: Mutation rate

C: Mutation

D: Mutation rate

C: Mutation
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Fig. 6. SS. Total tardiness (TT).

AG con poblaciones de 100 individuos:

— Makespan: no se observan diferencias significativas entre los métodos de combi-
nacion NWOX, PMX y PMX2, que son los que presentan un mejor rendimiento.
Lo mismo sucede con las dos probabilidades de cruce mas bajas y las dos proba-
bilidades de mutacién mas altas. El método de mejora que presenta un mejor ren-
dimiento es el EXC.

— Total tardiness: no se observan diferencias significativas entre los métodos de
combinacion NWOX y PMX2, que son los que presentan un mejor rendimiento.
Lo mismo sucede con las dos probabilidades de cruce més bajas y las tres proba-
bilidades de mutacién mas altas. El método de mejora que presenta un mejor ren-
dimiento es el EXC.

AG con poblaciones de 200 individuos:

— Makespan: El método de combinaciéon que presenta un mejor rendimiento es
NWOX. No se observan diferencias significativas entre las tres probabilidades de
cruce ni entre las tres probabilidades de mutacién mas altas, que son las que pre-
sentan un mejor rendimiento. De nuevo, el método de mejora que presenta un
mejor rendimiento es el EXC.

— Total tardiness: El método de combinacion que presenta un mejor rendimiento es
NWOX. No se observan diferencias significativas entre las tres probabilidades de
cruce ni entre las dos probabilidades de mutacion mas altas, que son las que
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presentan un mejor rendimiento. Ahora, no se encuentran diferencias significati-
vas entre los métodos de mejora EXC e INS, que son los que presentan un mejor
rendimiento.
¢ SS: con ambas funciones objetivo, no se observan diferencias significativas entre los
métodos de combinacion NWOX, PMX y PMX2, que son los que presentan un me-
jor rendimiento. El método de mejora que presenta un mejor rendimiento es el EXC.
Lo mismo sucede con el menor tamaiio de busqueda local.

Respecto a la diversidad de las soluciones generadas, el SS ya tiene mecanismo para
mantener un conjunto de referencia de soluciones diversas, pero es bien conocido que
el AG tiende a converger a poblaciones con soluciones repetidas, que pueden desem-
bocar en un superindividuo que domina la convergencia y, en algunos casos, puede
producir una convergencia prematura a un optimo local. En este sentido, se han revi-
sado las poblaciones finales de todas las ejecuciones del AG en busca de superindivi-
duos. Se observa que, en el caso de fotal tardiness, se producen superindividuos en mas
del 97% de las ejecuciones, aunque hay que matizar que mientras el porcentaje medio
de soluciones repetidas es alto (superior al 50%) con los métodos de combinacion PMX,
PMX2, NWOX y CX, con los métodos OX y CX2 este porcentaje medio es bajo, del
orden del 12% y el 5%, respectivamente, con poblaciones de 100 individuos, e inferior
al 4% con poblaciones de 200 individuos. Con el makespan, si bien el porcentaje de
soluciones repetidas es similar, ahora se observa diversidad en estas soluciones, lo que
refleja la alta multimodalidad de esta funcion objetivo.

5 Conclusiones

En general, se puede concluir que los métodos de combinacién que producen mas di-
versidad en las soluciones (OX y CX2) producen un menor rendimiento en convergen-
cia. Ademas, en el caso del AG, estos dos cruces obtienen mejores valores medios de
las funciones objetivo con 100 individuos que con 200. Con los demas operadores de
cruce ocurre exactamente lo contrario, seguramente porque, aunque los porcentajes de
solapamientos de las soluciones son similares, el nimero de soluciones es el doble, lo
que redunda en una mayor exploracion del espacio de blisqueda.

Como trabajo futuro se propone repetir el experimento con instancias mayores, es
decir, que involucren mas trabajos y/o mas maquinas, para comprobar si las conclusio-
nes se consolidan. También seria interesante disefiar otros experimentos que involucren
mas métodos de combinacion y mejora de los resultados e incluso extender la experi-
mentacion a otros problemas combinatorios.
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