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RESUMEN

Esta investigacion propone k-NSGA-II, un algoritmo basado en computacion evolutiva que
mezcla propiedades de micro algoritmos y fundamentos de inteligencia artificial como la
clusterizacion. El objetivo de k-NSGA-II es optimizar procesos en entornos reales y apoyar

eficientemente a la toma de decisiones en organizaciones.

Los cambios desarrollados se realizaron en NSGA-II, un algoritmo genético multiobjetivo
basado en la no dominancia de sus resultados. La funcionalidad de k-NSGA-II se verificd
mediante pruebas de rendimiento comparandolo con NSGA-Il y u-NSGA-II. Estas pruebas se
realizaron en distintas funciones objetivo y en un caso de estudio, el mismo que se fundamento
en la optimizacion de la produccion y distribucion de productos. Los objetivos fueron la

minimizacion de residuos y maximizacion del beneficio obtenido mediante las ventas.

kK-NSGA-II se utilizb6 para optimizar las funciones generando resultados interesantes para la
empresa. También fue mas Util con respecto a NSGA-II ya que gener6é un nimero reducido de
soluciones precisas que el analista pudo revisar rapidamente antes de tomar una decision, en
comparacion con NSGA-II que trabaja con conjuntos de 200 soluciones 0 p-NSGA-II que no

presentd soluciones que puedan ser Utiles para la empresa.

El algoritmo k-NSGA-II presenta una innovacion con respecto a NSGA-II al ser un micro
algoritmo preciso cuyas soluciones son de gran utilidad para la toma de decisiones en entornos
de problemas reales. Mejora el tiempo de evaluacion y evita la fatiga del analista al no presentar

una gran cantidad de resultados que muchas veces no son revisados.

Palabras clave: Cadena de suministro. k-NSGA-II. Inteligencia artificial. Algoritmo genético.

Micro algoritmo.
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ABSTRACT

This research proposes k-NSGA-II, an algorithm based on evolutionary computing that mixes
properties of micro-algorithms and artificial intelligence fundamentals such as clustering. The
objective of k-NSGA-II is to optimize processes in real environments and to efficiently support

decision making in organizations.

The changes developed were made in NSGA-I1, a multiobjective genetic algorithm based on the
non-dominance of its results. The functionality of k-NSGA-II was verified by performance tests
comparing it with NSGA-II and p-NSGA-II. These tests were performed on different objective
functions and on a case study, which was based on the optimization of product production and

distribution. The objectives were to minimize waste and maximize profit through sales.

k-NSGA-II was used to optimize the functions generating interesting results for the company. It
was also more useful with respect to NSGA-II as it generated a small number of accurate
solutions that the analyst could review quickly before making a decision, compared to NSGA-II
which works with sets of 200 solutions or p-NSGA-II which did not present solutions that could
be useful to the company.

The k-NSGA-II algorithm presents an innovation with respect to NSGA-II as it is a precise
micro algorithm whose solutions are very useful for decision making in real problem
environments. It improves the evaluation time and avoids the analyst's fatigue because it does

not present a great amount of results that many times are not analysed.

Keywords: Supply chain. k-NSGA-II. Artificial intelligence. Genetic algorithm. Micro
algorithm.
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2. INTRODUCCION

Los cambios sociales, econdémicos y culturales que estan afectando a la sociedad en los Gltimos
afios han provocado que las necesidades de los consumidores cambien. Estos cambios han
puesto en jaque a las empresas, que para seguir siendo competitivos, han buscado mejorar sus
cadenas de suministro (SC, por sus siglas en inglés) con el objetivo de reducir costes,
incrementar la satisfaccion del cliente, optimizar el uso de recursos y construir nuevos ingresos
(EOI, 2010). Las SC se definen como un macro proceso que transforma materia prima en
productos que son enviados a los consumidores (Beamon, 1998). Algunos de los procesos que
conforman una SC son la logistica, la gestion de inventarios, compras y adquisiciones,
planeacién de la produccion y relaciones tanto dentro como fuera de empresa (Arshinder et al.,
2008).

Gracias a la gestion de la cadena de suministro (SCM, por sus siglas en inglés) se puede hablar
de un método que ayuda a mejorar y conocer si las decisiones tomadas son las correctas o0 no
(Fabbe- Costes y Jahre, 2008). Los modelos usados para la SCM son la referencia de
operaciones de la cadena de suministro (SCOR, por sus siglas en inglés) y el Cuadro de Mando
Integral (BSC, por sus siglas en inglés). EI modelo SCOR fue creado por el Supply Chain
Council para gestionar las SC tanto a nivel estratégico, tactico y operacional. Este modelo fue
creado especificamente para este propésito por lo que sus procesos: planificacion,
aprovisionamiento, fabricacion, distribucion y devolucion, son los adecuados para esta tarea
(Giannakis, 2011). Por otro lado, el BSC es un modelo general que colabora en la gestion
mediante la implantacion de métricas financieras y no financieras para conseguir los objetivos
estratégicos marcados (Cho et al., 2012). Otros modelos son los matematicos, que se utilizan
para realizar optimizaciones o simulaciones de la realidad de las empresas. Este tipo de modelos
tienen una estructura similar a la mostrada en la Ecuacién 1, que minimiza o maximiza una serie

de funciones sujetas a restricciones de igualdad o desigualdad (Srinivas y Deb, 1994).

Maximizar / Minimizar f;(x) i=12,..,N @
Sujeto a: gix)<0j=12,..,]
hy(x) =0k =1,2,..,.K

La mayoria de los modelos de optimizacién usados en empresas se centran en la fase de
produccion y planeacion del transporte con el objetivo de minimizar costos y maximizar los
beneficios (Mula et al., 2010). Los modelos mas utilizados para estas tareas son la programacion
lineal, programacion lineal entera mixta y multiobjetivo. Debido a la complejidad del entorno de
las SC de los ultimos tiempos se ha extendido el uso de métodos no exactos como la

programacion matematica difusa, estocastica 0 modelos heuristicos y metaheuristicos (Mula
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etal., 2010). Los métodos metaheuristicos son procedimientos iterativos que combinan distintos
conceptos para explorar y explotar inteligentemente un espacio de busqueda (Francisco Herrera,
2009). Dentro de estos algoritmos se ubican los algoritmos genéticos, busqueda tabd, colonia de
hormigas o enjambre de particulas, entre otros.

Los algoritmos genéticos (GA, por sus siglas en inglés) se desarrollaron de la mano de John
Holland en la década de los 60 imitando el proceso de seleccién natural descrito por Darwin. El
algoritmo utiliza una poblacion de individuos que contiene informacion genética que es
evaluada por una funcién objetivo. A dicha poblacion se le aplican operadores genéticos como
el cruce y la mutacion para generar descendencia y asi explorar el campo de busqueda. Los
individuos mejor adaptados o lo que es lo mismo, que mejor satisfacen el modelo matematico

seran parte del resultado éptimo (Pavez, Rafael A., 2014).

Una desventaja del algoritmo propuesto por Holland es su ineficacia y alto consumo de recursos
para generar una solucion, por este motivo se desarrollaron otros algoritmos en base a su idea.
Srinivas y Deb (1994) desarrollan el algoritmo genético de clasificacion no dominado (NSGA,
por sus siglas en inglés) para hacer al GA mas eficiente y potente con el fin de realizar
optimizacion multiobjetivo. Aunque su desarrollo es bueno, Deb, Agrawal, Pratap, y Meyarivan
(2000) proponen el NSGA-II que es aun mas rapido y eficiente que su antecesor, convirtiéndose
en uno de los algoritmos de busqueda mas utilizados (Memari et al., 2017). Por la popularidad
que adquiere el NSGA-II diversos investigadores se proponen mejorarlo mediante la
modificacion de algunos de sus parametros ya que entienden que se puede conseguir mejores
resultados mediante la aplicacién de nuevas técnicas desarrolladas en los ultimos afios
(Bandyopadhyay y Bhattacharya, 2013; Memari et al., 2017). Una de las modificaciones en este
tipo de algoritmos ha sido la reduccion de las poblaciones mediante la hip6tesis de que el
algoritmo sera igual de preciso en su resultado pero con menor uso de recursos en las
evaluaciones (Kalmannjjee Krishnakumar, 1990). Aunque también se propusieron otros
cambios mé&s profundos como el cambio de los operadores genéticos e incluso hibridaciones con
otros algoritmos (Coello y Toscano, 2001; Konchada et al., 2016; Llamas et al., 2015; Toscano
y Coello, 2003; Zhuang-Cheng Liu et al., 2011).

Otro fundamento de la inteligencia artificial son los métodos de agrupacién como el k-means,
un algoritmo de aprendizaje automatico no supervisado que permite clasificar puntos en grupos.
Donde k representa un nimero de agrupaciones predefinidos por el analista, y means hace
referencia a que el criterio utilizado para evaluar la solucién es que la suma de las distancias
euclidianas a un punto central sea el menor posible. Este algoritmo fue desarrollado por
MacQueen en el afio 1967 (Kassambara, 2018; Macqueen, 1967).
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Con los antecedentes mencionados, en este estudio se desarrolldé k-NSGA-II, un micro
algoritmo basado en NSGA-II y clusterizacion mediante k-means para optimizar varios
objetivos de una SC. Para ello se estudiaron los micro algoritmos y las modificaciones que se
pueden realizar al NSGA-II para convertirlo en micro algoritmo y comparar su rendimiento
frente al NSGA-II y el micro-NSGA-Il (u-NSGA-II) propuesto por Konchada, Pragada,
Chintada y Bhimuni (2016). La hipdtesis se fundament6 en que el uso de micro algoritmos es
suficiente en entornos reales de optimizacién como son las SC de empresas ya que los analistas
no necesitan 100 soluciones 0 mas como entregan los actuales algoritmos evolutivos, sino que
es suficiente entregar un conjunto de menos de 20 resultados para que sean evaluados e

implementados para la resolucion del problema.

3. MATERIALES Y METODOS

El algoritmo propuesto se evalud con diferentes funciones para comprobar su rendimiento. Estas
funciones pertenecen a un set predefinido utilizado para este tipo de estudios, ademas del
modelo matemético de una empresa de la ciudad de Cuenca (Azuay) que se dedica a la
produccién y venta de muebles con estructura metalica. Por razones de confidencialidad con la
empresa, no se menciona mayor detalle de la misma. El estudio de optimizacién mediante k-
NSGA-I1I se centrd en los procesos de produccion y distribucion de su cadena de suministro. La
parte de produccion se centra en la optimizacion del uso de recursos y de la generacion de
desperdicios, mientras que en la parte de distribucion se maximiza el beneficio obtenido por la
colocacion y venta de productos en los distintos puntos de venta. A continuacion, se describen

las funciones que modelan el caso de estudio.

La optimizacion de la produccion se centra en el proceso de corte de materia prima, la misma
gue se compone principalmente de tuberias, perfiles y tubos metalicos que deben ser cortados
para después ser doblados y soldados, creando asi una estructura para cada uno de los productos
manufacturados. Este proceso de corte se dividid en dos subprocesos. El primero que, mediante
una funcion propia, genera patrones de corte para una materia prima en especifico segin las
necesidades de produccién; y el segundo subproceso que, mediante otra funcion, determina el
nimero de veces que un patrén se debe repetir para cumplir con la demanda al menor costo y

desperdicio posible.

La primera funcion objetivo genera patrones de corte mediante permutaciones, es decir, se crea
un abanico de posibilidades de corte en funcién de Ny. La Ecuacion 2, que calcula dicho valor,
indica el nimero de cortes de longitud |; que pueden realizarse en una materia prima de longitud
L; en funcién de la demanda d; (Gracia, 2010). A través de Ny se genera una matriz con las

permutaciones de las longitudes demandadas tomadas de N, en Ny veces.
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Una vez obtenida la matriz de patrones completa, la matriz de cortes se determina mediante la

Ny = (2)

restriccion que define la Ecuacién 3. Esta restriccion verifica que la suma de los cortes de
longitud I; realizados por cada patrén a; no superen la longitud de la materia prima L;. En caso
de superar dicha longitud, la funcion anula los Gltimos cortes hasta cumplir con la restriccion.
Anular cortes, hace referencia a que se colocan ceros en cada fila de la matriz, comenzando
desde la derecha hasta que se cumpla la restriccion. La Ecuacidn 3, en resumen, permite depurar
la matriz original mostrando solamente aquellas que cumplan con la restriccion definida
(Gracia, 2010; Ochoa, 2014).

Yi=1lia; < L; (3)

La matriz de patrones generada se muestra en la Tabla 1 que contiene 9 patrones de corte para 4
demandas de cortes diferentes para una longitud de 2398 y 5850 milimetros. La funcidn asigné
un 1 si el corte pertenece al patrén y un 0 si no. Esta matriz pudo ser optimizada mediante el uso
del algoritmo genético de manera que los valores 1 puedan tomar otros valores, validando de
igual manera la restriccion de la Ecuacion 3. La matriz optimizada se muestra en la Tabla 2,
donde se observa que los patrones nimero 3, 4 y 6 pudieron aceptar el doble y el triple de cortes
de las demandas 1930.5 y 1949.805 milimetros.

Tabla 1. Matriz de patrones de corte (Elaboracién propia)

Longitud [ ongitud de las demandas
Patron Materia

Prima 1930.5 1949.805 3451.5 4909.32

1 2398 1 0 0 0
2 2398 0 1 0 0
3 5850 1 0 0 0
4 5850 1 1 0 0
5 5850 1 0 1 0
6 5850 0 1 0 0
7 5850 0 1 1 0
8 5850 0 0 1 0
9 5850 0 0 0 1

Nelson Bladimiro Berrezueta Guaman Pagina 10



AE% UNIVERSIDAD DE CUENCA
g

Tabla 2. Matriz de patrones de corte optimizados (Elaboracion propia)

Longitud Longitud de las demandas
Patron Materia
Prima 1930.5 1949.805 3451.5 4909.32

1 2398 1 0 0 0
2 2398 0 1 0 0
3 5850 3 0 0 0
4 5850 2 1 0 0
5 5850 1 0 1 0
6 5850 0 3 0 0
7 5850 0 1 1 0
8 5850 0 0 1 0
9 5850 0 0 0 1

Una vez generada la matriz de patrones de corte optimizados (Tabla 2) se define la siguiente
parte del problema de corte mediante la Ecuacion 4. El objetivo de esta ecuacion es minimizar
el residuo generado por los patrones de corte ¢, cortados por una frecuencia x. Es decir, el
nUmero de veces x que se corta a cada uno de los patrones ¢, cumpliendo las restricciones de las
Ecuaciones 5y 6. La Ecuacion 5 verifica que la suma de los cortes producidos por los patrones
de corte a;; por la frecuencia de cortes aplicados a cada patron x; satisfacen la cantidad de cortes
demandados d;. La Ecuacion 6, en cambio, confirma que la frecuencia de cortes aplicados a
cada patron x; no supere la materia prima e; disponible en inventario. Este conjunto de 6

ecuaciones model6 la produccion de la empresa.

Zentero = Min{cx : x € ZZ} (4)
Z?:l a;jxj = d; )
n
jzlx]' < €j (6)

Graficamente el problema se resume en la Figura 1, donde se encuentran las materias primas de
longitud L, los cortes de demanda | y la matriz de patrones a. Las frecuencias de corte de cada
patron x por el nimero de veces que se corta | debe satisfacer la demanda d. Se puede observar
cémo cada patrén de corte a, satisface la restriccion de la longitud de la materia prima L. Asi

mismo las zonas blancas son el desperdicio generado por cada patrén de corte.
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Figura 1. Detalle grafico del problema de corte (Pinto, 2008). L es la longitud de la materia prima. | es
la longitud de los cortes demandados. Y a es un patrén de corte. Las zonas en blanco muestran la
cantidad de desperdicio generado por cada patron.

Por otro lado, el problema de distribucion maximiza el beneficio obtenido por las ventas. La
funcion objetivo mostrada en la Ecuacién 7 se define a través de las Ventas Brutas (VB) menos
los costos de Produccion (CTP), de Inventario (CTI) y Distribucion (CTD).

max (VB — CTP — CTI — CTD) (7)

En donde, las ventas brutas (Ecuacién 8) son el resultado del beneficio bruto ganado por las
ventas en los centros ¢ por cada producto k. El costo total de produccion (Ecuacién 9) es igual a
la cantidad de produccién de k (PRy) por el costo de produccién (CPy). El costo total de
inventario (Ecuacion 10) se calcula como el interés generado del inventario mantenido (Invy)
por el costo del producto (CP,) durante un periodo definido (T,) a una tasa de interés definida
(1). El costo total de distribucion (Ecuacién 11) es igual al costo de transporte del producto k
(CTy) por la cantidad de producto distribuido al centro ¢ (PDc). El inventario (Ecuacion 12)
sigue las politicas de restar el producto distribuido PDy y sumar el inventario inicial Invgy y la
cantidad de produccion PR,. Estas ecuaciones estan sujetas a las restricciones de la Ecuacion 13

para el cumplimento de la demanda y la Ecuacion 14 para cumplimiento del inventario

disponible.
VB = Yk PVPy * PV 8
CTP =Y PRy * CPy 9)
CTI = Y, CP * Invy, * Ty, * I, (10)
CTD = ¥ CTy * PD, (12)
Invy = PRy + Invyy — PDy, (12)
ek PDei 2 Xex Do (13)
PRy + Inv = PD;, (14)
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Para el desarrollo de las funciones objetivo y la evaluacion del algoritmo, se utiliz6 el software
R version 3.6.1 junto con el entorno de desarrollo RStudio Version 1.2.1335 en un equipo con
un procesador Intel Core i7-7500U a 2.70GHz con 16 GB de memoria RAM bajo Windows 10.
Se utilizd también la implementacion del algoritmo NSGA-IlI en R mediante los paquetes
“nsga2R” elaborado por Ching-Shih (2015), “mco” elaborado por Olaf et al. (2014) y el
algoritmo “k-means” implementado dentro del paquete Stats de la base de R. Con el fin de
eliminar incertidumbres, cada funcion se evalud 15 veces por algoritmo, siendo el promedio de
las evaluaciones el resultado a tener en cuenta, al igual que Sarrafha et al. (2014) realizaron en

su estudio.

Las métricas de rendimiento que se utilizaron para evaluar la factibilidad del algoritmo respecto
a NSGA-11'y micro-NSGA-I11 son las siguientes:

e Tiempo de procesamiento (CPU): mide el tiempo, en segundos, que cada algoritmo
toma para evaluar las funciones y entregar los resultados. El algoritmo es mejor
mientras menor tiempo tome para evaluar cada funcién (Sarrafha et al., 2014).

e Hipervolumen (HV): su valor muestra el espacio o hiperespacio que las soluciones
generadas abarcan respecto a un punto definido. Mientras mayor es este valor, mejor es
la calidad del conjunto de soluciones ofrecidas (Fonseca et al., 2006; Riquelme et al.,
2015).

e Dispersion Generalizada (A): mide la distribucion y el rango abarcado por las
soluciones en el espacio, es decir, la diversidad de las soluciones. Este indicador
muestra que el algoritmo es mejor mientras mas alto sea este valor (Riquelme et al.,
2015).

e Distancia Generacional (DG): determina la distancia entre el conjunto de soluciones
ofrecido y la frontera de Pareto real de la funcién evaluada. Un valor bajo indica que la

solucion es proxima a la solucion real (Riquelme et al., 2015).

Para conseguir comportamientos similares, se utilizaron los siguientes parametros para cada
algoritmo, segun lo mostrado en la Tabla 3. Entre paréntesis se muestran los valores utilizados
para las funciones del caso de estudio. Fuera del paréntesis es el valor del parametro que se

utilizé en las funciones de prueba.

Tabla 3. Parametros de los algoritmos genéticos utilizados (Elaboracion propia)

Parametro Algoritmo
NSGA-II U-NSGA-I1 k-NSGA-II
NUmero de generaciones 200 200 200
Numero de individuos 200 12 200

(poblacioén)
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Seleccion por torneo 2 2 2
Coeficiente de cruce 0.7 (0.9) 0.7 (0.9) 0.7 (0.9)
(I:rrlS(i:((:ee de distribucion de 5 (500) 5 (500) 5 (500)
Coeficiente de mutacion 0.2 (0.01) 0.2 (0.01) 0.2(0.01)/0
Indice de distribucion de 10 (50) 10 (50) 10 (50) / 0

mutacion
Entre paréntesis se muestran los valores utilizados para las funciones del caso de estudio. Fuera del
paréntesis se muestra el valor del pardmetro que se utilizé en las funciones de prueba. El coeficiente e
indice de mutacion para P-NSGA-I1 y k-NSGA-II es cero.

Las funciones de prueba corresponden al conjunto del ZDT test suit desarrollado por Zitzler que,
segin Huband et al. (2006), es uno de los test de rendimiento mas utilizados para evaluar
problemas multiobjetivo en algoritmos evolutivos. De este conjunto se utilizaron en especifico
las siguientes funciones: ZDT1, ZDT2 y ZDT3. Las caracteristicas de cada una son las

mostradas en la Tabla 4.

Tabla 4. Caracteristicas de las funciones ZDT1, ZDT2 y ZDT 3 (Elaboraci6n propia)

- ZDT1, ZDT2y .
Caracteristica ZDT3 Caso de Estudio
Numero de variables 30 19
Numero de objetivos 2 3
Limite superior 1 500
Limite inferior 0 0

Las caracteristicas para las funciones de prueba fueron las mismas. En cambio, en el caso de estudio el
namero de variables sufrié cambios segin el periodo analizado.

El algoritmo propuesto se basa en la hibridacion de otros dos algoritmos ampliamente
conocidos. Por un lado, el NSGA-II y por otro el método de clusterizacion k-means. El proceso

con el que el algoritmo se ejecuta se define de la siguiente manera:

Paso 1. Se inicia ejecutando el algoritmo NSGA-II durante un ndmero determinado de

generaciones con una poblacion de menos de 300 individuos.

Paso 2: Con las soluciones generadas en el Paso 1, se ejecuta el algoritmo de clusterizacién k-

means, con k = 10.

Paso 3: Se ejecuta nuevamente NSGA-I1I a cada conjunto de soluciones agrupadas por k-means
por un nimero determinado de generaciones. La particularidad en este caso es que los
coeficientes de mutacion son nulos para evitar saltos de la descendencia fuera de los

limites de cada poblacién, como indica Kalmannjjee Krishnakumar (1990).

Paso 4: De cada una de las poblaciones entregadas en el Paso 3 se selecciona al individuo mejor
evaluado, ademas de los individuos limites que se generaron en el Paso 1. El conjunto

de individuos seleccionados es el mostrado como resultado final.
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Es necesario indicar que el nimero de generaciones definido para el algoritmo se divide en las
dos fases del mismo (Paso 1 y Paso 3). Un porcentaje mayor para la primera evaluacion, y el

restante para la evaluacion de cada cluster.

4. RESULTADOS

Los indicadores calculados en cada uno de los algoritmos se muestran en la Tabla 5. Cada fila
de la tabla corresponde a un indicador y cada columna a un algoritmo. El algoritmo p-NSGA-II
demostro ser el mas rapido en evaluar cada una de las funciones con respecto a los otros dos
algoritmos, sin embargo, fue el peor en acercarse a la frontera de Pareto real (DG), en donde
NSGA-II demostré generar las soluciones mas proximas. El algoritmo propuesto, kK-NSGA-II,
cumplié con las expectativas mostrando un tiempo menor a NSGA-II, mejor proximidad a la
frontera real de Pareto con respecto a u-NSGA-I1 y mejor dispersién de individuos, es decir, con
menor o igual cantidad de soluciones, abarc6 el mismo 0 méas espacio de busqueda con respecto

a los otros dos algoritmos.

Tabla 5. Indicadores de la evaluacion de algoritmos (Elaboracion propia)

Funcién Indicador NSGA-II U-NSGA-II k-NSGA-II
CPU 49.24 1.48 47.79
HV 0.6639 0.6127 0.6021
ZbT1 A 0.0780 0.5696 0.7040
DG 14.2954 856.0283 115.0343
CPU 64.87 2.06 66.00
HV 0.2865 0.1521 0.2102
ZDT2 A 0.1946 0.8247 0.0467
DG 26.0722 141.5237 184.9772
CPU 53.67 1.29 42.29
HV 1.0431 0.99 0.9552
ZDT3 A 0.0642 0.4589 0.6629
DG 23.1247 21226595 303.0768
CPU 161.16 10.76 125.73
CASO DE y 113E+11 1,26E+10 1,3612E+12
ESTUDIO A 0.8089 0.933 0.905
DG 0.4541 183.5044 6.08

ZDT1, ZDT2, ZDT3 y CASO DE ESTUDIO son las funciones que fueron evaluadas por cada algoritmo.
CPU es el indicador de tiempo de procesamiento. HV es el hipervolumen generado por las soluciones. A
es la dispersion generalizada de las soluciones y DG es la distancia generacional de la solucién con
respecto a la frontera de Pareto real.

La evaluacion del caso de estudio con cada uno de los algoritmos mostrd resultados

satisfactorios para k-NSGA-I1I, como se observa en la Tabla 6. El algoritmo k-NSGA-II generd
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menor desperdicio que sus contrapartes y produjo mayor cantidad de unidades demandadas. Por

otro lado, p-NSGA-I1 entreg0 resultados totalmente diferentes que NSGA-11 y k-NSGA-II.

Tabla 6. Evaluacion del caso de estudio por NSGA-I1, u-NSGA-I1 y k-NSGA-I11 (Elaboracion propia)

Scrap Ma't N3 " |nsatisfaccion Sobreproduccion
(metros) P_rlma (unidades) (unidades)
(unidades)
NSGA-II 166 350 0 91
H-NSGA-Il 2280 1566 0 2197
k-NSGA-II 144 402 0 205

Scrap en metros es la cantidad de desperdicio generado por el problema de corte. Materia Prima indica el
namero de unidades de materia prima que deben utilizarse para la produccion. Insatisfaccion muestra las
unidades de demanda que no fueron cubiertas. Sobreproduccién son las unidades de demanda que se
generaron adicionales a lo solicitado.

La Figura 2 muestra la distribucion de las soluciones de la evaluacion del caso de estudio para
cada uno de los algoritmos. A primera vista se distingue la diferencia en la cantidad de puntos
para NSGA-II (Figura 2a) y los micro algoritmos, u-NSGA-II (Figura 2b) y k-NSGA-II (Figura
2c). Se observé la separacion entre los puntos y la escala de los ejes para cada uno de ellos,

siendo u-NSGA-I11 el que mas alejado de los valores aceptables presento.
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Figura 2. Comparacion de las Fronteras de Pareto. Figura 2a (izquierda): Residuo generado contra el
costo de inventario generado por NSGA-II. Figura 2b (centro): Residuo generado contra el costo de
inventario generado por u-NSGA-II. Figura 2c (derecha): Residuo generado contra el costo de inventario
generado por k-NSGA-I1 (Elaboracion propia).
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Los resultados obtenidos para la empresa estudiada con k-NSGA-II en los procesos de
produccion y distribucion mostraron que el modelo generd practicamente la misma cantidad de
desperdicio o residuo que la produccion real, sin embargo, se utilizé tan solo la mitad (50.58%)
de la materia prima. El beneficio en la distribucion también fue superior, obteniendo $133,000
dolares frente a los $73,320 que obtuvo la empresa segun los datos entregados por la misma, es
decir, un 81.40% més que el beneficio real.

5. DISCUSION

El indicador de tiempo de procesamiento (CPU) mostrado en la Tabla 5, empleado para evaluar
las funciones tiene una clara ventaja para el u-NSGA-II, que ocupé solamente el 3% del tiempo
de NSGA-II. Repitiendo asi los resultados presentados por Konchada et al. (2016), en donde su
comparacion del micro algoritmo frente a NSGA-II obtuvo una relacién de 5 a 12 segundos
respectivamente, es decir, menos de la mitad (41.66%) del tiempo tomado por NSGA-II. Sin
embargo, k-NSGA-II entregd soluciones mas cercanas a la frontera de Pareto después del
NSGA-II. Aunque u-NSGA-II mantenga tiempos minimos en las evaluaciones, ho muestra un
acercamiento sustancial a la frontera de Pareto real, es decir, el indicador de Distancia
Generacional (DG) es muy superior en u-NSGA-II por lo que las soluciones no fueron lo

suficientemente buenas como para ser tomadas en cuenta.

En la Tabla 6 se observa que pu-NSGA-II no entreg6 suficiente calidad en sus soluciones. Este
algoritmo propone que con 1566 unidades de materia prima se satisface la demanda de cortes,
pero plantea 2280 metros de desperdicio y 2197 unidades de sobreproduccion que, comparando
con las soluciones entregadas por los otros dos algoritmos, son valores totalmente inviables. Los
algoritmos NSGA-Il y k-NSGA-II ofrecieron resultados similares. En cuanto al desperdicio
generado, NSGA-II entregd 22 metros (15.27%) mas de desperdicio frente a k-NSGA-II. Sin
embargo, k-NSGA-I1I propuso 114 unidades (125%) mas de sobreproduccidn para ser utilizadas
en futuras 6rdenes con respecto a NSGA-II, aungque también consumid 52 unidades mas de

materia prima.

En la Figura 2 se visualizan las fronteras de Pareto localizadas por cada algoritmo. La Figura 2a
muestra los 200 individuos de NSGA-II y una frontera de Pareto definida. Las Figuras 2b y 2c
muestran una distribucion de menos de 15 puntos que corresponden a las Fronteras de Pareto
que entregan los algoritmos H-NSGA-II y k-NSGA-II respectivamente. Esta linea de
investigacion tuvo como objetivo demostrar que es dificultoso tomar una solucion de una nube
de 200 puntos sin un anlisis previo. En cambio, u-NSGA-1l y k-NSGA-II al mostrar menor

cantidad de posibles soluciones, permiten al analista seleccionar una respuesta y aplicarla en
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menor tiempo. Esta hipotesis fue compartida por Coello y Toscano (2001) y Kalmannjjee

Krishnakumar (1990) en sus investigaciones.

Una vez visualizada la diferencia entre NSGA-Il y sus versiones reducidas, vale la pena
comparar los resultados de H-NSGA-II y k-NSGA-II. En la Figura 2b, se muestran solamente
cinco puntos cuando en realidad se evaluaron doce individuos, esto se debié a que los
individuos convergieron hacia el conjunto de soluciones mostrado, es decir, hay soluciones
repetidas. Ademas, se pudo observar que la frontera de Pareto entregada por H-NSGA-II se
encuentra en un rango del campo de busqueda por encima de los $13500 para el costo de
inventario y 1700 metros de residuo, es decir, valores muy elevados con respecto a NSGA-11 y
K-NSGA-II que muestran individuos desde $0.00 en el costo de inventario y menos de 50
metros en el residuo generado. Resumiendo, u-NSGA-II no muestra una aproximacién a la
frontera de Pareto real que sea aplicable, en este caso a entornos reales, aunque su tiempo de

respuesta sea infimo.

Descartado u-NSGA-II por su falta de precision en los resultados, se analizé la diferencia entre
NSGA-II y el micro algoritmo basado en clusterizacion propuesto. K-NSGA-II mostré un rango
de soluciones parecido al generado por NSGA-I1I, como se puede observar en las Figura 2a 'y 2c.
Ambos algoritmos definieron sus fronteras de Pareto entre $0.00 y $400,000 para el costo de
inventario y, entre 0 metros y 500 metros de residuo para NSGA-II, y 0 metros y 300 metros
para kK-NSGA-II. Es decir, sus fronteras de Pareto son similares tal y como se demostré con el
indicador de distancia generacional de la Tabla 5, en donde NSGA-II se aproxim6 mas a la

frontera de Pareto real, seguido de k-NSGA-I1.

Basados en esta similitud de las fronteras de Pareto, es necesario discutir por qué k-NSGA-II
genera mas valor que NSGA-II, teniendo en cuenta que el tiempo de procesamiento también fue
similar. Para ello se tuvo que entender el contexto para el que tanto NSGA-1I como k-NSGA-II
fueron pensados. Los modelos matematicos son complicados de desarrollar, pero demuestran
ser precisos y Utiles para la gestion de ciertos procesos y la toma de decisiones. Por este motivo,
aunque NSGA-Il y k-NSGA-II entregan soluciones aproximadas entre si, K-NSGA-II es mas
atil que NSGA-I11 por la cantidad de resultados que entrega, es decir, no es lo mismo tomar una
decision de un conjunto de doscientas posibilidades, que de un conjunto de menos de quince. En
el segundo caso el andlisis, y en consecuencia la aplicacion de la solucion es mas répida,

optimizando recursos al analista y a la organizacion que aplique este tipo de técnicas.

Para el caso de estudio, se modelaron mateméaticamente los procesos de produccion y
distribucion de la empresa y se optimizaron mediante k-NSGA-II generando resultados

aplicables a la produccién real para proximos periodos. De esta forma la empresa puede, en base
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a este modelo y algoritmo, tomar mejores decisiones de produccion, optimizar el uso de
recursos e incluso modelar costos que actualmente no se toman en cuenta como son los costos
de inventario. Con este tipo de herramientas, el jefe de produccion es capaz de decidir en un
periodo concreto si es mas interesante generar menor desperdicio a consecuencia de incrementar
el costo de inventarios por sobreproduccion (puntos a la derecha inferior en la Figura 2c. O, al
contrario, producir solamente lo demandado, es decir, sin generar inventario de

sobreproduccion, pero a un costo de desperdicio mayor (puntos a la izquierda en la Figura 2c).

En el modelo de distribucion la I6gica fue similar. En base a las demandas pronosticadas y el
producto en inventario, la persona que analice el envio de productos puede seleccionar
rapidamente una respuesta a su problema. k-NSGA-11 entrega un conjunto reducido y preciso de
soluciones que maximizan el beneficio obtenido o la satisfaccion del cliente mediante la
colocacion de insatisfacciones en los puntos de venta. Es decir, por un lado, se obtiene el
maximo beneficio por ventas de productos en un periodo determinado, pero afectando la calidad
del servicio al cliente al colocar insatisfacciones en puntos de venta que tienen mayor demanda
Y que no necesariamente son los que mayor margen de ganancia entreguen. O, por el contrario,
maximizar la atencion al cliente reduciendo las insatisfacciones, pero afectando al beneficio
obtenido. Este tipo de andlisis se puede realizar tanto con NSGA-II como con k-NSGA-II ya
gue ambos entregan soluciones similares. Sin embargo, la desventaja de NSGA-II es que el
analista revisa al menos doscientas respuestas para llegar a una conclusién, mientras que con k-

NSGA-I1I en el peor de los casos, revisa quince posibles soluciones.

6. CONCLUSIONES

NSGA-II y k-NSGA-II presentaron resultados similares tanto en los indicadores utilizados
como en los analisis para el caso de estudio. Sin embargo, u-NSGA-I1I present6 una inexactitud
tan grande que no pudo ser tomado en cuenta para aplicarse en entornos reales, aungue el
tiempo que toma para evaluar funciones fue muy atractivo. En cambio, k-NSGA-II demostré ser
atil y practicable para entornos de produccion y distribucion reales. Se optimizaron los modelos
de los procesos de la cadena de suministro de la empresa consiguiendo resultados interesantes
para el uso de recursos y la maximizacion del beneficio obtenido en ventas a través de la

distribucion.

k-NSGA-I1I aportd positivamente a la hipdtesis que indicaba que el uso de micro algoritmos es
suficiente para entornos reales de optimizacion. Este algoritmo permitio evaluar y seleccionar
una solucién para cada uno de los problemas planteados por el caso de estudio, entregando
resultados tedricos que ya pueden ser aplicados a la produccién y distribucion real de la

empresa.
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El andlisis se realizd solamente con una base de productos de la empresa y no con la totalidad
que ésta mantiene actualmente, lo que representa una limitacion. Por este motivo algunos de los
costos y mix de productos utilizados en cada uno de los procesos de produccion y distribucion
no presentaron la realidad como tal. Es posible que los resultados de produccion puedan mejorar
sustancialmente si se toma en cuenta el total de productos ya que la funcién de generacién de
patrones depende de las longitudes de cortes demandadas, siendo que, a mayor cantidad de

cortes para una misma materia prima, mejores patrones se generan.

La Ecuacion 2, que entrega un numero de cortes maximo aceptado (Ny), es sensible a valores
altos, por lo que cuando en una demanda existe gran variacion entre la longitud de cortes, Ny es
menor y en consecuencia los patrones de corte generados toman menos cortes de los que
realmente pueden soportar. Por este motivo, una linea de estudio sera determinar otro método
que sustituya a la Ecuacion 2 que no sea sensible a esta variacion de longitudes de corte. Otra
linea de estudio sera la unién de las decisiones tomadas por el analista segun las soluciones
presentadas por kK-NSGA-II contra otras variables externas no evaluadas dentro del modelo. De
esta forma, con suficientes datos se puede desarrollar un algoritmo inteligente basado en un
problema especifico que sea capaz de aprender y entregar mejores respuestas para la toma de

decisiones.
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