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caracteristicas homogéneas, a fin de minimizar los costos logisticos de salida. Se
realizaron dos métodos de solucién: un modelo matemético y una herramienta
metaheuristica. El modelo matematico nos arrojo una solucidn relajada, por medio del
software Lp-Solve, lo cual da una aproximacion a la situacion actual de la empresa.
Por otro lado, el modelo metaheuristico, nos arroja una soluciéon optima para resolver
el problema que presenta la empresa ABC, ya que el software utilizado, Microsoft
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con unarespuesta ineficiente.

Design package size and packaging for a product line of similar characteristics, in
order to minimize output logistics costs. There were two methods of solution: a
mathematical model and a tool metaheuristic. The mathematical model we threw a
relaxed solution, through Lp-Solve software, which gives an approximation to the
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actual situation of the company. On the other hand, the model metaheuristic, yields an
optimal solution to solve the problem with the ABC company as the software used,
Microsoft Excel, allowed to solve the problem on a large scale, while Lp-Solve
software allowed a solution with a minimum number of candidates (inner and outer
packs) and an inefficient response.
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INTRODUCCION

Con las exigencias, necesidades y requerimientos minimos del mercado global, las empresas de
hoy en dia deben tener un sistema flexible, comunicativo, eficiente y efectivo a lo largo de su
cadena de abastecimiento, con el fin de adaptarse a estos cambios continuos para suplir las
demandas y necesidades explicitas de sus proveedores y clientes (Hull, 2002).

Los avances en la tecnologia de informacidon (Tl), la globalizacién de los mercados, las
operaciones descentralizadas y la conciencia cada vez mayor hacia el contexto ambiental, han
obligado a las industrias a reflexionar sus operaciones con el fin de mejorar sus sistemas de
productividad, estrategias y técnicas de calidad, incluyendo por encima de todo, un enfoque de
Administracion de Operaciones (Operations Management). Justo a Tiempo (JIT), fabricacién de
respuesta rapida (QRM), sistemas flexibles de manufactura (FMS) y la gestion de cadena de
suministro (SCM) son estrategias operacionales y tecnoldgicas que las empresas han puesto en
marcha como respuesta a los cambios generados por los mercados (Gunasekaran & Ngai, 2012).
Con estos avances tecnoldgicos, los usuarios finales exigen que sus productos estén en las
condiciones adecuadas. Por tal motivo, los empaques se han convertido en un elemento
esencial para la proteccion, el ciclo de vida, el facil almacenamiento, el mejor uso, la promocion
y la presentacion del producto.

En la direccion de la logistica no se satisfacen a cabalidad todos objetivos que proporciona el
empaque. Por otro lado, el embalaje protector y la cantidad de producto son motivos de
estudio que estdn directamente ligados al trabajo de esta materia. El empaque tiene las
caracteristicas de forma, volumen y peso; mientras que el producto puede ser homogéneo o
heterogéneo (Ballou, 2004).

La investigacién de operaciones estudia los problemas de empaquetamiento, o los llamados
packing problems, con el fin de facilitar la toma de decisiones en cuanto a la maximizacién del
espacio necesario para empacar los productos. Esto se ha convertido en todo un reto para los
especialistas logisticos en el darea de empaquetamiento. Del mismo modo, una empresa
manufacturera ve la necesidad de empacar sus diferentes productos en distintas cantidades
para ser vendidas dependiendo del canal de distribucién escogido. Conocer la cantidad de
producto necesario que debe contener cada empaquetamiento puede generar ganancias
(ventas totales) o pérdidas (costos de ruptura) a las empresas.

Cuando se tiene el producto previamente empacado, se prosigue a ser despachado a los
diferentes canales que la empresa ya tenga determinada. El problema de distribucion, o
Minimum Cost Network Flow (MCNF), determina el conjunto de productos que pasan a través
de toda la red de distribucidn, con el fin de satisfacer los suministros y las demandas,
minimizando todos los costos relacionados a este flujo (Fonoberova & Lozovanu, 2005).

El presente trabajo se realizara con base en datos entregados por La Empresa Colombiana “ABC”
de consumo masivo. Por politicas de privacidad, La Empresa “ABC” ha prohibido ser mencionada
en este proyecto. Se tendran las siguientes consideraciones:

e Se trabajardn productos con caracteristicas homogéneas. Este tipo de productos se

conoce como Single-SKU (Stock Keeping Unit).
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e la cadena de abastecimiento estard fijada por los canales que la empresa tiene
actualmente.

e lainformacion suministrada por la empresa serd modificada desde el inicio en relacién
a: nombre de productos, precios, cantidades demandadas y capacidades de produccién.
Sin embargo se mantendra una relacién proporcional para que sirva como solucién de
un caso académico aplicado a la industria.

Con el fin de abordar una solucién de la situacién actual de la empresa “ABC”, se desarrollé un
modelo matematico de programacion entera (Integer Program), donde se obtuvo una solucion
O6ptima en comparacién al problema presentado. También se propuso otro método de solucién
gue consiste en elegir dos tipos de inner y outer pack. Teniendo en cuenta que no se conocen
los costos de produccidn de inner y outer pack, se pretende que éste sea un supuesto para que
la empresa “ABC” tenga en consideraciones de aplicar en un futuro.

La herramienta meta-heuristica, algoritmo genético, se desarrolléd para de conocer cual es la
combinacion de inner y outer mds dptima, con la finalidad de minimizar costos de apertura y
manipulacion. Por otro lado, se desarrollé un disefio de experimentos, disefio factorial 3% afin
de obtener una eficiencia en la herramienta aplicada.

13



CAPITULO 1
Planteamiento del problema
Antecedentes

La Empresa “ABC” maneja dentro de su portafolio cuatro tipos de productos con cierta cantidad
de referencias para cada uno. Cada linea de producto tiene diferente forma de
empaquetamiento, dependiendo de la cantidad de unidades de consumo que contenga cada
empaque.

El empaquetamiento de producto tiene tres niveles. El primer nivel, conocido como unidad de
consumo hace referencia a una unidad de producto. El segundo nivel, se denomina unidad de
venta o empaque, que es el conjunto de unidades de consumo que son empaquetadas. El tercer
y ultimo nivel, es el embalaje, el cual redne en una caja una cierta cantidad de unidades de
venta. Todos los empaques mencionados tienen la funcién de proteger, conservar las
caracteristicas fisicas y quimicas, y facilitar su manipulacién.

La Empresa “ABC” maneja cuatro tipos de canales, éstos son: tradicionales (tienda a tienda-TaT),
modernos (grandes superficies), institucionales (colegios, hoteles, restaurantes, etc.) y los
distribuidores. Los canales tradicionales e institucionales manejan los productos en unidades de
ventas; mientras que los canales modernos y distribuidores, manejan los productos en
embalajes.

La cadena de abastecimiento de La Empresa “ABC”, se puede ver a continuacion en la llustraciéon

1.
eDistribucion a los
- canales
.Abastgamlgnto de 3 : y e Consumo
Materias Primas *Produccidn eManipulacion

eEmpaquetamiento
eTransportea los CD

Centro de /
Proveedores Distribucién /
’ \/

Ilustracion 1. Operaciones de la cadena de abastecimiento de La Empresa "ABC"

La cadena de abastecimiento de La Empresa “ABC” estd compuesta por los proveedores (por
politicas de privacidad no se tiene informacién de éstos), su planta de produccidon (sedes
principales ubicadas en Bogota D.C. y Cali), sus centros de distribuciéon (sedes principales
ubicadas en Bogota D.C. y Cali, y sucursales en el resto del pais) y sus clientes (Colombia y mas
de 49 paises a nivel mundial).
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En los proveedores se tiene la operacion de abastecimiento, en donde La Empresa “ABC” se
aprovisiona de todas las materias primas necesarias para cada uno de sus productos. Seguido a
esto, en la planta de produccion, se realizan los procesos de produccidon para obtener el
producto final, donde son empaquetados en unidades de venta y posteriormente embalados,
para asi ser transportados Unicamente a los centros de distribuciéon. Cuando el producto
embalado llega a los centros de distribucidon, se genera un reproceso debido a que las
cantidades demandadas de los canales tradicional e institucional, son menores a las unidades de
venta que contiene cada una de las cajas enviadas desde la planta de produccidn, por tal
motivo, se procede a la apertura de los embalajes originales con el fin de acomodar los
empaques en unidades de venta para satisfacer la demanda de los clientes en los canales
tradicionales e institucionales. En los canales modernos y distribuidores, se envian desde la
planta de produccidn los embalajes originales sellados. Después de ajustar la demanda de cada
canal, se realiza la respectiva asignacidn de la distribucién a los canales.

La Empresa “ABC” analizd sus operaciones dentro de la cadena de abastecimiento y se dio
cuenta que para satisfacer las demandas de los canales tradicionales e institucionales se incurre
en un reproceso que se realiza en los centros de distribucidn, que consiste en la apertura de los
embalajes con el fin de dar a estos canales los empaques deseados. Este reproceso trae
consecuencias, como los costos de manipulacion y el tiempo gastado en realizar dichas
operaciones.

Seguido a esto, La Empresa “ABC”, también se dio cuenta que la cantidad de unidades de
consumo contenidas en los empaques de venta no satisfacia la demanda que sus clientes le
solicitaban. Por consiguiente, la nueva problematica surgié en hallar la cantidad de unidades de
consumo necesarias que debe contener la unidad de venta, para que la empresa pueda
satisfacer las demandas correctamente sin tener pérdidas en ventas de productos.

La Empresa “ABC”, no ha realizado nada en relacién a la solucion de este problema, a su vez, es
la primera vez que se les presenta un caso de éstos y, por tal motivo, no tiene un registro
historico de cédmo resolver este tipo de situaciones. A raiz de esta problematica, La Empresa
“ABC” contratd a la consultora en logistica, Logyca, para que analizara la situacién actual de la
problematica presentada, mejorara las operaciones y mostrara los resultados obtenidos.

La consultora Logyca, nos estd brindando el apoyo para la realizacién de nuestro trabajo de
grado, siendo ésta la intermediaria entre La Empresa “ABC” y nosotros. Logyca nos
proporcionara los datos que necesitemos, pero éstos estaran modificados por un factor de
conversion debido a politicas de privacidad de La Empresa “ABC”. El factor de conversion no
cambiara la tendencia de los datos originales.

La problematica surge a partir de la situacién que presentan los diferentes canales. Estas
situaciones primeramente se evidencian en los canales tradicionales e institucionales, los cuales
tienen un comportamiento de la demanda totalmente diferente a lo que la empresa les puede
suministrar, por ejemplo, si un cliente de tienda o institucional exige una unidad de venta con 30
unidades de consumo y el empaque ofrecido de la empresa es de 24 unidades de consumo, el
cliente no compra otro segundo empaque de venta, sino que deja de vender esas 6 unidades de
consumo de diferencia. Esta misma problematica pero a gran escala, surge para los canales
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modernos y distribuidores, donde ya no se manejan en unidades de consumo sino en unidades
de venta.

Con el ejemplo anunciado anteriormente se puede apreciar que las pérdidas en ventas, los
costos en el reproceso dentro de los centros de distribucién y el tiempo gastado por sus
operarios en estas operaciones, ha causado aumento en los costos logisticos dentro de su
cadena de abastecimiento (estos datos no se tienen por politicas de privacidad, solamente nos
han mencionado dichas problematicas).

El problema de asignacién a los diferentes canales, es un valor agregado que queremos darle a
la empresa como forma de reducir ain mas sus costos logisticos.

La solucidn abordada en este proyectos sera comparada con la situacion actual de La Empresa
“ABC”, por medio de los datos brindados por la empresa Logyca S.A . La finalidad de realizar
esta comparacion es demostrar que existe una solucion a la problematica planteada.

Justificacion del proyecto

La Empresa “ABC” tiene tres diferentes tipos de paquetes: los productos individuales (unidad de
consumo), los empaques o unidades de venta (inner pack) y los embalajes (outer pack). Con
estos tipos de paquetes, las actividades de corte, empaquetamiento y asignacidn de productos a
los diferentes canales, influyen en la toma de decisiones para la reduccién de costos,
maximizacién de utilidades y satisfacciones del cliente. Cuando los productos son
empaquetados se espera que: no se generen pérdidas por ruptura de embalaje y se puedan
vender los productos en los diversos canales y en sus respectivas cantidades.

Este trabajo es elaborado en base a una problemdtica que se presenta en La Empresa
Colombiana “ABC” de consumo masivo. Dicha problematica surge a raiz de las pérdidas en
ventas de los empaques de su portafolio, los costos operacionales en la manipulacion de los
embalajes cuando llegan a los centros de distribucién, y el tiempo utilizado para abrir y
reacomodar los empaques, con el fin de ser transportados a los diferentes canales que la
empresa tiene. Esto ocurre porque la demanda del usuario o canal puede ser menor o mayor a
la cantidad ofrecida.

La problematica encontrada se basa en la compra que tienen los clientes (TaT, institucionales)
de un producto. Esta compra no se realiza en unidades de consumo, sino que se adquieren los
productos en empaques. Estos empaques pueden contener cantidades de producto que
satisfacen o no la demanda del cliente, por consiguiente, se puede vender o dejar de vender el
producto por estas diferencias de demanda.

Las grandes superficies y distribuidores tienen la misma problematica que las tiendas, con la
diferencia de que éstos venden sus productos en empaques y no por unidades.

A causa de la problematica mencionada anteriormente, la logistica aplica los conocimientos,
técnicas y estrategias de la administraciéon de operaciones, con el fin de obtener soluciones
Optimas para establecer las cantidades de producto que deben contener los empaques (inner
pack) y embalajes (outer pack). Esta cantidad determinada debera satisfacer las demandas del
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mercado y las ventas propuestas de la organizacion. A partir de la solucién encontrada, se
buscard minimizar los costos logisticos en la cadena de abastecimiento definida. Estos costos
hacen referencia a: la manipulacion de los embalajes en los centros de distribucidn, al costo de
apertura de los embalajes y al costo de manipulacidn de los inner packs.

CAPITULO 2

Marco teodrico

Los problemas de la vida real estan relacionados totalmente al desarrollo sostenible, y pueden
ser clasificados en complejos y compuestos. Los sistemas complejos intervienen en dmbitos
sociales, tecnoldgicos y en contextos naturales (Sokolova et al., 2011) . Los sistemas complejos
de la vida real estdn creciendo de manera muy acelerada, aumentando a su vez, el desarrollo del
sistema de pensamiento en las acciones humanas. Estos pensamientos mejoran la capacidad de
gestidon y la toma de decisiones con el propdsito de solucionar los problemas que se puedan
presentar. El proceso de aprendizaje se desarrolla en la etapa de retroalimentacién, en donde
nuestras decisiones modifican el mundo real (Sterman, 1994).

Los problemas de manufactura y logistica de abastecimiento hacen parte de los sistemas
complejos, permitiendo la toma de decisiones a los problemas presentados en la industria. Estos
problemas han sido generados por los grandes cambios tecnolégicos, las necesidades vy
exigencias del mercado a lo largo del tiempo.

Problema de empaque y de corte (packing and cutting problem)

El problema de corte y embalaje consiste en determinar y encontrar la forma éptima de
organizar una gran cantidad de multiples items o productos dentro de una regién determinada
(Hopper & Turton, 1998).

Existen dos tipos representativos de paquetes: paquetes interiores o empaques (inner packs) y
paquetes exteriores o embalajes (outer packs) (ilustracién 2). Los paquetes interiores (inner
packs), contienen un conjunto determinado de items. Estas unidades pueden ser similares
(Single-SKU) o variadas (Multi-SKU). En la practica, un paquete interior contiene varios items
similares, pero éstos se diferencian sélo en su tamafio. Por ejemplo, un paquete interno puede
contener 2 paquetes pequefios, 3 paquetes medianos y 1 paquete grande. Esta practica se
realiza a causa de la gran variedad de items que existen y a la correspondiente demanda. Los
paquetes exteriores (outer packs) contienen un conjunto especifico de paquetes interiores
empaquetados de forma idéntica.
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llustracién 2. Diferentes tipos de paquetes (Wang, 2010).

La distribuciéon de estos paquetes puede ser ordenada directamente por los centros de
distribucién. Existen varios casos en donde los paquetes externos pueden ser distribuidos
apenas lleguen a los centros de distribucién o, por otro lado, estos paquetes externos pueden
abrirse con el propdsito de que los paquetes internos se transporten a los diferentes canales de
distribucién para suplir la demanda de cada uno de los items.

Con los diferentes tipos de paquetes se generan varios costos de gran influencia. La distribucion
de los diferentes items puede generar que la demanda de otro item aumente o disminuya,
ocasionando que los costos de inventario aumenten a causa de los excesos de érdenes de
pedido o la cantidad de inventario que un item puede tener. Por otro lado, al abrir los paquetes
externos se provoca un costo de apertura, lo que obliga al distribuidor a definir la cantidad
Optima de items introducidos en los paquetes de gran tamaio, con el fin de encontrar el
equilibrio entre el flujo eficiente de producto y la satisfaccidon de la demanda.

Como consecuencia de lo anterior, el desarrollo en la optimizacién de los diferentes tipos de
paquetes se ha convertido en un problema desafiante en cuanto a la distribucién hacia los
diferentes canales y a la satisfaccion de la demanda de todos los productos empacados y
cortados (Wang, 2010).

Objetivos del problema

El problema de corte y embalaje estd en la busqueda de organizar una gran cantidad de
multiples items o productos dentro de una region. Para que el problema de corte pueda ser
desarrollado se deben tener en cuenta unas restricciones al momento de realizar la colocacidn
de los objetos. Los objetivos de este problema son maximizar la utilizacion de material y, por
otro lado, minimizar el drea que no se aprovecha.
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Las industrias de hoy en dia estan cada vez mas interesadas en la produccion en masa de sus
productos, dando su interés a la reduccidn tanto de sus costos de produccién como del material
que se utiliza en el mismo proceso (Hopper & Turton, 1998).

El objetivo final es satisfacer las necesidades de la demanda de las tiendas para mejorar la
eficiencia del flujo en todos los eslabones de la cadena de suministro y, asi, minimizar todos los
costos involucrados (Wang, 2010).

Estructura de los problemas de embalaje y corte

Los problemas de embalaje y corte estan definidos por dos tipos de elementos:
e Objetos de gran tamanio (inputs, suministro)

e [tems pequefios (output, demanda)

Dichos elementos estan definidos para una, dos, tres o hasta n dimensiones geométricas. Se
debe cumplir la condicién geométrica que indica que los items pequefios (uno o varios) no
pueden superar las dimensiones de los objetos grandes cuando éstos son introducidos en ellos y
no puede existir una superposicion de los items pequefos (Wascher et al., 2007).

En los problemas de empaquetamiento y corte existen un conjunto de sub-problemas que
pueden solucionarse de forma simultdnea con el fin de obtener un éptimo global. Estos son:
e Seleccién de objetos de gran tamano

e Seleccidon de items pequeiios

e Agrupacion de items pequefios seleccionados

e Asignacién de los subconjuntos de items pequefios a los objetos de gran tamafio

e Diseflo de los items pequefios a introducirse en los objetos de gran tamafio
seleccionados de acuerdo a su condicidon geométrica

Todo lo anterior esta sujeto a cambios. Esto se debe a que la mayoria de sub-problemas de
embalaje y corte varian de acuerdo a propiedades adicionales tales como: la forma de los
productos o propiedades intrinsecas y extrinsecas (Wascher et al., 2007).

Tipos de problemas de empaque y de corte: basicos, intermedios y refinados

En la ilustracidn 3 podrd visualizarse de una mejor manera los diferentes problemas mas
representativos de embalaje y corte.
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llustracién 3. Tipos de problemas basicos (Wascher et al., 2007). (Traducido segun referencia)

1. Tipos de problemas basicos
Los problemas basicos estan definidos por el tipo de asignacién y la variedad de los items u
objetos. Estos son:

a. Tipo de maximizacién output

Restringe los objetos de gran tamano debido a que solamente se puede suplir cantidades
limitadas, lo que no permite acomodar todos los items pequefios. Esto se vuelve un problema
de seleccidén de los items pequenios.

e Problema de empaquetamiento con items idénticos

Consiste en la asignacién del mayor niumero posible de items pequefios en un grupo de objetos
de gran tamafio limitado. Debido a que todos los items son idénticos, esto se reduce a un
problema de disefio con respecto a la disposicidn de los items pequefios en los objetos de gran
tamafio teniendo en cuenta su condicion geométrica (Wascher et al., 2007).

e Problema de ubicacion

Define la asignacién de un numero de items pequefios con caracteristicas idénticas o diferentes
a un conjunto de objetos de gran tamafio. En este tipo de problemas se busca maximizar la
cantidad de items pequefios acoplados a los objetos de gran tamafio o, en su caso contrario, la
minimizacién del espacio no utilizado.
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e Problema de la Mochila (Knapsack Problem)

Consiste en seleccionar la mayor cantidad de items pequefnos con diferentes caracteristicas a
introducir en un objeto de gran tamario, limitado en caracteristicas como peso y volumen. Esta
seleccion deberd arrojar como resultado la mayor utilidad o valor éptimo.

b. Tipo de minimizacion input

En este tipo de problemas, lo que se quiere lograr es la minimizaciéon de los objetos de gran
tamano que se necesitan para poder acomodar la totalidad de los items pequeiios, con el
propésito de satisfacer la demanda existente.

e Problema de dimensién abierta

Consiste en la minimizacion de las variables de entrada que presentan los objetos de gran
tamafio, tales como la longitud, el tamafio y el volumen, en la ubicacién de los items dentro de
estos. Los items pequefios no tienen diferencias fuertes.

e Problemas de corte de inventario

En este problema se hace necesaria la poca variedad de diferentes items pequefios que serdn
asignados a un conjunto de objetos grandes con caracteristicas minimas como su valor, su
numero y su tamano total. No hay suposiciones en las dimensiones de los objetos de gran
tamafio, ya que sus extensiones son fijadas en todas las dimensiones.

e Problema de empaquetamiento en canastas (Bin Packing Problem)

A diferencia de los otros tipos de problemas mencionados anteriormente, éste en especial,
requiere una fuerte variedad de items pequefios, los cuales serdn asignados a objetos idénticos
de gran tamafio, donde su valor, su niUmero y tamario total tendran que ser minimizados.

2. Tipos de problemas intermedios

A diferencia de los tipos de problemas basicos, los problemas intermedios consideran a los
objetos de gran tamafio como un criterio diferenciador adicional, lo que hace que estos
problemas definan a los problemas basicos dentro de su estructura de solucion.

En relacidn a la maximizacion del output se tienen los siguientes tipos de problemas:

Para el problema de ubicacién (uno o varios objetos grandes):
e Problema de ubicacién para un objeto grande

e Problema de ubicacién de varios objetos idénticos de gran tamanio
e Problema de ubicacidn de varios objetos heterogéneos de gran tamafio

Para el problema de la mochila (uno o varios objetos grandes):
e Problema de la mochila para un objeto grande

e Problema de la mochila de varios objetos idénticos de gran tamano
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e Problema de la mochila de varios objetos heterogéneos de gran tamafio

Y, para los problemas de minimizacidn de input, se tienen los siguientes tipos de problemas:
e Parael problema de corte de inventario
e Problema de corte de inventario para un objeto idéntico de gran tamanio
e Problema de corte de inventario con varios objetos de gran tamafio con débil
heterogeneidad
e Problema de corte residual con varios objetos de gran tamafio con fuerte
heterogeneidad

Para el problema de embalaje en canastas
e Problema de embalaje en canastas para un objeto idéntico de gran tamafio

e Problema de embalaje en canastas con varios objetos de gran tamafio con débil
heterogeneidad

e Problema de embalaje en canastas residual con varios objetos de gran tamafo con
fuerte heterogeneidad

Como puede mostrarse anteriormente, los problemas de asignacidon o ubicacidon de items
pequefios pueden solucionarse en los problemas de tipo intermedio por medio de un
subconjunto de problemas relacionados a los objetos de gran tamafno, donde los criterios
representativos de éstos dependen de que sea un sélo objeto o varios, de sus similitudes o
variedades, y su débil o fuerte heterogeneidad.

3. Problemas de tipo refinado

Se aplica la caracteristica de dimensionalidad como criterio esencial para la solucidn de
problemas de tipo intermedio. En conjunto con la dimensionalidad, para los problemas en dos y
tres dimensiones, se tiene en cuenta el criterio de la forma de los items pequefios (Wascher et
al., 2007).

Variantes de los problemas de empaque y corte

Los problemas de embalaje y corte manejan una estructura de diversa complejidad, ya que ésta
dispone de una diversidad de variantes a la hora de solucionar estos problemas. Es de total
evidencia que no todos los objetos son del mismo tamafo y que los pardmetros de
combinaciones geométricas son patrones que permiten que este tipo de problemas tenga un
alto grado de diferentes caracteristicas. Para ello tenemos las siguientes variables que dan al
embalaje problema un esquema de mayor profundidad (H. Dyckhoff, 1990)

(H. Dyckhoff, 1990), en la busqueda de clasificar los problemas de corte y embalaje, identificd
caracteristicas y propiedades comunes con el fin de lograr que las diferentes disciplinas tuvieran
facilidad en el manejo de la informacién. La clasificacién para los problemas de embalaje se dio

en dos grupos (Hopper & Turton, 1998):

Dimensiones espaciales
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Consiste en los problemas de cortar, empaquetar y cargar, definidos a partir de las dimensiones
euclidianas.

Dimensiones no espaciales

Cubre los problemas de corte y empaque. Estos incluyen dimensiones no espaciales como el
peso, el tiempo y dimensiones financieras, tales como cambio de moneda, asignacién de
memoria, presupuesto de capital, etc.

Entre las dimensiones espaciales y no espaciales se evidencid la existencia de caracteristicas
comunes entre la clasificacién de los problemas de embalaje (H. Dyckhoff, 1990). Estas
caracteristicas, se podran apreciar en la tabla 1.

Dimensionalidad

Esta caracteristica es evidenciada como la mas importante de todas. La dimensionalidad estd
descrita como el menor nimero de dimensiones de nimeros reales necesarios para describir la
geometria de los patrones. Los tipos de dimensiones son (H. Dyckhoff, 1990):

=  Una Dimensién

=  Dos Dimensiones
=  Tres dimensiones

Los problemas de mds de tres dimensiones son obtenidos cuando se expande a dimensiones no
espaciales como, por ejemplo, el peso y el tiempo (Hopper & Turton, 1998).

Forma de Figuras
La forma de los objetos esta definida como la representacién geométrica en el espacio para sus
diferentes dimensiones. Los objetos tienen la misma representacion geométrica, exceptuando

figuras que son determinadas por su forma, tamafio y orientacion (H. Dyckhoff, 1990).

Tabla 1. Sistematizacion de las principales caracteristicas (H. Dyckhoff, 1990).

Caracteristicas | Caracteristicas Caracteristicas Otras
Geométricas Combinatorias Caracteristicas
Dimensionalidad, Cantidad de Objetivos,

Objetos Forma de figuras medicion, Informacién de

grandes Variedad, status,

Disponibilidad Variabilidad
items En principio, como los objetos grandes

pequenos
Restricciones de patrones | Restricciones de Objetivos,

Combinaciones | dimensionales (figuras patrones (nUmero Informacién de

geométricas admisibles, tipo de corte, | de cortes; tipos, status,
distancias, orientacion, numeros y Variabilidad
etc.). combinacion de

figuras, etc.)
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Restricciones por Objetivos,

Asignaciones - numero de etapas, Informacién de
ordenes o status,
frecuencia de Variabilidad
patrones

Para problemas de mas de dos dimensiones es necesario tener en cuenta si la figura tiene forma
regular o irregular. Las formas regulares estdn precisadas por unos pardmetros que permiten
identificar si son de tipo rectangular o de forma de bloques (H. Dyckhoff, 1990). Por otro lado las
formas irregulares estan definidas por asimetrias y concavidades (Hopper & Turton, 1998).

Restriccion de patrones

Para la construccién de combinaciones geométricas se debe tener en cuenta un patrén de
restricciones. Estas son:
e Las minimas o maximas distancias y espacios entre los items (formas pequefias) y los

objetos (formas grandes).

e Deben ser de forma relativa las orientaciones de los items en relaciéon a los objetos.
Estos también se deben tener en cuenta al momento de orientarlos.

e (Cantidad de items y combinaciones de éstos.

e Silos objetos e items son rectangulares o en forma de bloques, se debe tener en cuenta
los cortes que a éstos se le realicen (H. Dyckhoff, 1990).

Cantidad de Medicion

Otra de las caracteristicas que envuelve el embalaje problema es la de Cantidad de Medicién.
Este esta referido a la cantidad de objetos de gran tamafio y la de pequefio tamafio. Para eso se
ha distinguido dos casos (Gilmore, 1979):
e Medicion discreta o entera: Medida por numeros naturales. Hace referencia a la
frecuencia de items u objetos de una forma determinada.
e Medicion Continua o fraccionaria: Medido por numeros reales. Mide la longitud, el
peso o el didmetro de un conjunto de items u objetos que tienen similitudes en su
forma con respecto a las dimensiones relevantes.

Variedad

La variedad esta dada por la forma y el nimero permitido de figuras. Puede darse que los items
u objetos tengan formas idénticas o diferentes. Para ambos casos, las cantidades varian, pueden
ser muchas o pocas dependiendo de la diferenciacidén que presenten los items u objetos.

Esta caracteristica plantea si todas las cifras podrian combinarse. Con esto, surgen los problemas

de surtido o problemas de seleccion de surtido. Este hecho considera que pueden ser escogidas
una o diferentes figuras (Hinxman, 1980).
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Disponibilidad

La cantidad de items u objetos es establecida por la caracteristica de la disponibilidad. Esta
caracteristica hace referencia a:
e Fecha de empaque o corte

e Elorden o secuencia
e Lacantidad de acuerdo a sus limites superior e inferior

Dado lo anterior, se pueden distinguir cantidades infinitas o finitas de items u objetos y, por otro
lado, puede haber muchas o pocas cantidades de éstos. En los clasicos problemas de empaque y
corte se trabaja con un nimero infinito de objetos con una similitud en su gran tamafio y sdlo
unas pocas figuras pequefias con diferentes formas. Mientras que en los problemas de corte y
empaque bidimensional, la cantidad de items de figura pequefia es mucho mayor.

Las fechas de vencimiento de los items que tienen que ser empacados y transportados, las
ordenes tomadas en cuenta con el equilibro de la linea de montaje y la secuencia de
operaciones en la elaboracion de un producto, son propiedades que existen en ciertos
productos cuando el orden y el tiempo son parte fundamental para la elaboracién de éstos (H.
Dyckhoff, 1990).

Restricciones de asignacion

Esta asignacion se realiza de items pequenos de acuerdo con sus patrones correspondientes a
objetos grandes apropiados a las caracteristicas de éstos. Las restricciones de estas asignaciones
se deben a:

e Tipos de asignaciéon

e Numero de asignaciones
e Frecuencia de patrones

e Dinadmica de la asignacion

La restriccion mas importante es el tipo de asignacion, ya que tanto para los items pequefios
como para los objetos grandes se debe tener claramente definida la asignacion correspondiente
entre estas dos figuras. En el nimero de asignaciones se observa la forma como se debe cortar
los pequefios items para que éstos puedan introducirse en los objetos grandes. La frecuencia de
patrones hace referencia al nimero de patrones similares o diferentes. Por ultimo, en la
dinamica de asignacién se juega un papel importante en los diferentes puntos de la linea de
proceso, donde los items u objetos pueden reasignarse conociendo cuales son los objetos que
siguen en la linea (H. Dyckhoff, 1990).

Objetivos
En estos términos, los objetivos hacen referencia a los criterios que se quieren maximizar o
minimizar. Como se mencioné anteriormente cada industria plantea sus objetivos de acuerdo a

sus necesidades, éstas pueden ser la maximizacién de utilizacién de material o la minimizacién
del drea que no se aprovecha.
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Informacion de status y variabilidad

En la informacidn del status se hace necesario identificar si los datos del problema son de tipo
deterministicos, estocdsticos o variables. Esto con el propdsito de tener un punto de inicio a la
solucidon de estos problemas.

Una de las razones por la cual la variabilidad se presenta es a causa de la inexactitud de las
mediciones en la practica (H. Dyckhoff, 1990).

Métodos de solucidn de los problemas de empaque y corte

Los problemas de embalaje y de corte pueden resolverse por medio de la programacion lineal,
heuristica y meta-heuristica. También, los modelos de Kantorovich, Gilmore-Gomory, el modelo
de Dyckoff-Stadtler, modelo de posicién indexado y modelos derivados del problema de
enrutamiento han sido unos de los muchos modelos presentados por varios autores para la
solucion de los problemas de embalaje y de corte(Valério de Carvalho, 2002).

El objetivo principal de todos estos modelos es empaquetar todos los items pequefios en
objetos grandes, con el propdsito de minimizar todos los costos relacionados tanto en su
proceso de embalaje y corte, como en su proceso de distribucién y entrega final al
cliente(Correia et al., 2008).

Kantorovich plantea una formulacién matematica centrada para el problema de corte, donde
propone minimizar la cantidad de veces que se cortan los items enrollados a introducir en los
objetos de gran tamafio(Valério de Carvalho, 2002).

Dyckoff, en su modelo, identifica las caracteristicas de los objetos para cortar un conjunto de
items pequefios con cierto ancho y otros items residuales, con el fin de que estos puedan
minimizar el area utilizada dentro de los objetos de gran tamafio. Estos items residuales son
consecuencia del espacio limitado y no tienen un ancho definido, ya que son cortados
posteriormente para un ancho menor vy, asi, ajustar la pérdida de espacio (Valério de Carvalho,
2002).

Stadtler recopila los estudios realizados por Dyckoff con la diferencia de que para este autor se
presentan diferentes restricciones para los items cortados (con ancho definido y los residuales).
También, presenta ciertas variables que son acopladas a los pedidos con anchuras definidas
(Valério de Carvalho, 2002).

Estudios realizados del problema de empaquetamiento y corte

La tabla 2 (ver anexo 1) muestra en forma sintética los estudios realizados en el problema de
embalaje y corte (packing and cutting problem), el objetivo de estudio y los métodos de solucion
gue abordaron los diferentes autores para resolverlos.

El problema de corte y embalaje consiste en determinar y encontrar la forma éptima de

organizar una gran cantidad de multiples items o productos dentro de una regién determinada
(Hopper & Turton, 1998).
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La primera relaciéon directa entre el embalaje y el corte fue descrita por Arthur Brown en 1971
(H. Dyckhoff, 1990).

El énfasis realizado en la fuerte relacidn entre los problemas de corte y embalaje arrojé como
resultado que existe cierta dualidad entre el material y el espacio. Los problemas de
empaquetamiento pueden definirse como el corte de objetos grandes en pequefios items. El
problema de la mochila (knapsack problem) fue el punto de inicio para unificar las tipologias del
problema de empaquetamiento y de corte. El problema de la mochila consiste en introducir la
mayor cantidad de items con diferentes caracteristicas (peso, volumen y utilidad) en un espacio
definido (mochila) con cierta capacidad (peso y volumen), con el objetivo de maximizar las
utilidades (H. Dyckhoff, 1990).

Los principales problemas de este tipo inician identificando las caracteristicas geométricas y las
dimensiones de los diferentes items, con el objetivo de clasificar los problemas de
empaquetamiento en dos y tres dimensiones. Para este tipo de problemas, se cuenta con
empaques regulares e irregulares, que a su vez pueden ser cortables y no cortables. Los
empaques cortables son aquellos que requieren de un corte especial para ser empacados, por
otro lado, los no cortables pueden ser empacados en su forma original(Hopper & Turton, 1998).
A consecuencia de lo anterior surgen problemas de empaquetamiento de tipo rectangular,
definidos como problemas en donde las figuras o items tienen forma regular o forma de bloques
(Hopper & Turton, 1998).

Con el empaque de tipo rectangular aparece una de las causas de estudio en los problemas de
empaquetamiento de dos y tres dimensiones, tal como es, el espacio no utilizado cuando los
diferentes items son empacados. Esta problematica se centra en empacar la mayor cantidad de
items representados rectangularmente en un minimo nimero de contenedores idénticos(Zhu et
al.,, 2012). Por otro lado, en un entorno mas industrial, como es la marina, los problemas de
empaquetamiento son de iguales caracteristicas para estas industrias movidas por el comercio
mundial. El problema que se presenta es el problema de embalaje del contenedor (CPP —
Container Packing Problem), el cual tiene como objetivo optimizar el espacio utilizado por los
embalajes en un conjunto de contenedores(Thapatsuwan et al., 2011). Por tal motivo, al buscar
maximizar las cantidades transportadas y minimizar el espacio no utilizable, se dio otro punto de
vista al problema de empaquetamiento, en donde el costo varia dependiendo del tamafo del
embalaje. El principal objetivo de este estudio de costos se dio en seleccionar el nimero de
items empacados con el menor costo, a fin de reducir los costos totales (Crainic et al., 2011) .

Los problemas de empaquetamiento tienen diferentes influencias que propician un estudio para
la solucién de los problemas presentados. El comportamiento del consumidor es una de las
mayores influencias en los problemas de empaquetamiento. Estos individuos prefieren
consumir cierto tipo de producto en unidades de consumo, con el fin de no tentarse a comprar
empaques de gran tamafo (Jain, 2012). Diferentes factores al momento de adquirir un
producto, como escoger un empaque con cierto tamafio (pequefio o grande), costo y la cantidad
de producto que este contiene, permitid determinar los diferentes tipos de productos que son
afectados por dichos factores, y la relacién que existe entre estos factores al momento de
adquirir un producto (Pornpitakpan, 2010).

27



De este modo se pueden ver las condiciones por las cuales las empresas producen este tipo
productos en unidades de consumo y empaques, con el propdsito de que los consumidores
puedan combatir sus problemas de autocontrol (Jain, 2012). También, las empresas a la hora de
elegir el tamafo del empaque, el precio del producto empacado y el tiempo de vida del
producto en relacién con el tiempo empacado, se enfrentan a los problemas de empaque y de
corte. A partir de cuatro factores (la vida util del producto, las tasas de uso del producto, la
relacién tamafio del paquete-costo del producto y las unidades minimas a adquirir por cierta
cantidad de dinero) se analizan las mejores opciones en cuanto a los precios de venta y
volumenes de producto ofrecido (Koenigsberg et al., 2010)

Las metodologias de solucidon para los problemas de empaquetamiento son abordas en su
mayoria por medio de varios algoritmos genéticos, tales como: algoritmo de mutacién, de cruce,
de reproduccién, de representacion, de decodificacion y por conveniencia(Hopper & Turton,
1998).

Hopper & Turton (1999), desarrollaron dos tipos de algoritmos genéticos para la solucién del
problema presentado, los cuales fueron hibridizados a partir de un algoritmo heuristico de
ubicacidn. El primer algoritmo tiene como regla que los objetos sean ubicados al fondo y a la
izquierda. Por otro lado, el segundo algoritmo, corrige las desventajas que tiene el primero, las
cuales permiten acomodar los items de una forma adecuada acoplandose al espacio resultante
de los primeros items ubicados (Hopper & Turton, 1999).

Para la solucién del problema de empaquetamiento, en donde el objetivo es reducir el espacio
no utilizado, Zhu et al. (2012) propone un algoritmo basado en un estudio de desfragmentacion,
que combina el espacio fragmentado en un espacio continuo utilizable, lo cual permite el
empaquetamiento de items adicionales. Mientras que para maximizar el espacio utilizado de los
empaques en un contenedor, Thapatsuwan et al. (2011) propuso solucionar este problema por
medio de algoritmos genéticos, optimizacion de enjambre de particulas (Particle Swarm
Optimization-PSO) y la aplicaciéon de un sistema inmune artificial. Para la minimizaciéon de
costos, Crainic et al. (2011) utilizaron la heuristica BDF (Best Firs Decreasing) soportada por
pruebas numéricas con un nimero de mil elementos estudiados para la solucién de dicho
problema.

Diversos autores utilizaron diferentes modelos para dar solucién al problema que las empresas
presentaban debido a las exigencias de los consumidores en relacién a tamanos, costos y
unidades de producto, con el fin de implementar las mejores opciones en precios de venta y
volimenes de productos ofrecidos. Por ejemplo, Jain (2012) utilizdé el descuento hiperbdlico y
problemas de autocontrol; Pornpitakpan (2010) utilizé una investigacion de disefio, productos y
procedimientos experimentales, y muestreo; y Koeingsber et al. (2011) utilizé un modelo de
optimizacidn basado en el costo y vida util del producto.

Como podra observarse, la investigacién de operaciones juega un papel esencial en la soluciéon
de este tipo de problemas. Algoritmos genéticos, heuristicas, algoritmos y modelos de
optimizacidn, son las herramientas mas usadas para determinar una solucién éptima y ayudar a
tomar decisiones sobre las diferentes variables que incurren en dichos problemas.
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Problema del Flujo de Costo Minimo (Minimum Cost Network Flow)

El problema del flujo de costo minimo se centra en los modelos de optimizacién de redes. Este
problema considera un flujo de suministros que pasan a través de una red, los cuales tienen una
restriccion de capacidad en cada uno de sus arcos. Asimismo, se tiene un costo (o distancia), el
cual se ve reflejado en el flujo por cada arco existente. Se caracteriza por asumir diferentes
origenes conocidos como nodos fuente, y por otra parte, diversos destinos conocidos como
nodos demanda (Hillier & Lieberman, 2010).

El objetivo principal del problema del flujo de costo minimo es reducir el costo total que se
obtiene cuando se envia un suministro a través de una red, desde un nodo fuente a un nodo
destino, para satisfacer los requerimientos de la demanda. Por otra parte, se puede ver como
alternativa de este problema, la maximizacion de la ganancia total del envio (Hillier &
Lieberman, 2010).

Caracteristicas del problema del flujo de costo minimo

El problema del flujo de costo minimo supone una variedad de caracteristicas consideradas
como reglas minimas para su ejecucion, éstas son:

e lared debe ser una red dirigida y conexa, es decir, que toda la red debe estar enlazada.

e Al menos uno de los nodos debe ser fuente y otro demanda, esto implica que el resto de
los nodos que existan en la red son de transbordo (conexién entre un nodo fuente a un
nodo demanda)

e Se permite el flujo a través de un arco de un nodo hacia otro, sélo en la direccién que
indique la flecha. Esta direccién puede ser unidireccional o bidireccional. En caso de que
existan ambas direcciones, este flujo debe ser representado con un par de arcos con
direcciones opuestas.

e la red esta obligada a poseer suficientes arcos con suficiente capacidad, con el
propdsito de que los flujos generados en los nodos fuente tengan un destino a los nodos
demanda.

e Se debe tener un costo proporcional a la cantidad de flujo que atraviesa el arco, este
costo se conoce como costo por unidad (Hillier & Lieberman, 2010).

Formulacidn del problema del flujo de costo minimo

Para la formulacién compacta del problema del flujo de costo minimo, se consideran las
caracteristicas de este problema.

Conjuntos
I = Nodos

Parametros

C;j = costo por unidad de flujo a través del arco i hacia j,Vi,j € |
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Uj; = capacidad del arco del arco de i hacia j,Vi,j € ]
B; = flujo neto generado por el nodo i,Vi €1
Variable de decisién

Xij = Flujo a través del arco i hacia j

Restriccion

jer jer
OSXU'SUU' J Vi, jEI
Funcidén Objetivo

in:Bi ,VlEI

i€l jel
Para el modelo general anterior, se tiene:
e El problema tiene solucién factible sélo si

i=1
El flujo total que es generado por todos los nodos de suministro es igual al flujo total de todos
los nodos de demanda.
Si es diferente de cero, se puede inferir que hay existencias de faltantes (demanda es mayor a la
oferta) o excesos (oferta mayor a la demanda).

e Si todos los valores B; y Uij, son enteros, entonces todas las variables de decision

tomaran también valores enteros en todas las soluciones factibles (Hillier & Lieberman,
2010).

Caso especiales del problema del flujo de costo minimo
Los casos especiales para el problema del flujo de costo minimo, son:
Problema de Transporte

e Consiste en distribuir un conjunto de bienes desde un grupo de nodos fuente (centro de
distribucién) a un conjunto de nodos destino (centros de recepcion), con el objetivo de
minimizar los costos de distribucién. No se imponen capacidades a los arcos (Hillier &
Lieberman, 2010).

Problema de Asignacion

e Consiste en asignar un conjunto de recursos a un conjunto de tareas o actividades,
buscando minimizar los costos de asignacidn. No se imponen capacidades a los arcos
(Hillier & Lieberman, 2010).

Problema de Transbordo
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e Presenta las mismas caracteristicas del problema de transporte con la diferencia que,
ademas de centros de distribucién y recepcidn, se incluyen centros de transbordo
(conexion entre estos dos nodos). No se imponen capacidades a los arcos (Hillier &
Lieberman, 2010).

Problema de la Ruta mds Corta (Shortest Path Problem)
e Considera un nodo fuente y un nodo de destino, en donde se distribuyen un conjunto

de bienes a través de los nodos de transbordo que existan en la red. El objetivo es
transportar el conjunto de bienes con el minimo costo asignado de un nodo hacia otro,
para cada direccion (unidireccional o bidireccional) de la red. No se imponen
capacidades a los arcos (Hillier & Lieberman, 2010).

Problema de Flujo Maximo (Maximum Flow Problem)

La red posee un nodo fuente, un nodo destino y varios nodos de transbordo, varios arcos con
capacidades para cada uno de ellos. Se debe tener en cuenta tres consideraciones:

e El costo para todos los arcos existentes de la red debe ser nulo.

e Elegir una cantidad F que sea mayor al flujo factible maximo de la red, y después asignar
una cierta cantidad de F a los nodos de suministro y demanda. El flujo neto generado
por los nodos de transbordo es igual a cero.

e Asignar un arco directo desde el nodo fuente al nodo destino, con un costo muy elevado
(Cij = M) y una capacidad de arco ilimitada (U;;), con el fin de evitar que se puedan
hacer transportes de forma directa, y conseguir que el flujo maximo factible se logre por
medio de los otros arcos de la red (Hillier & Lieberman, 2010).

Estudios realizados del problema del flujo de costo minimo

Autores que han trabajado en el tema de transporte de los empaques a los diferentes puntos de
la red de distribucién, se muestran en la tabla 3 (ver anexo 2).

La busqueda del transporte y ruteo a los canales de distribucidon es el paso a seguir después que
se tienen los productos correctamente empaquetados. El objetivo principal de este transporte
se basa en encontrar el conjunto 6ptimo de productos empacados que pasen a través de todos
los nodos de la red de distribucién, con el fin de llevar un flujo eficiente y efectivo de bienes,
servicios e informacion que van desde el punto de origen hasta el punto de destino,
satisfaciendo las necesidades y requerimiento de los clientes (Council Supply Chain
Management).

Satisfacer a tiempo la demanda de los clientes traerd consigo la reducciéon de costos y el
aumento del nivel de servicio de la cadena de suministro. El cumplimiento de la demanda fue la
base para desarrollar y proponer un modelo justo a tiempo (JIT) de distribucidn en la gestién de
la cadena de suministro (Farahani & Elahipanah, 2008).
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Cumplir con estas exigencias del mercado puede generar ciertos costos elevados a causa de las
6rdenes de pedido y los inventarios que resultan por la demanda dinamica. El estudio de este
tipo de problemas se centrd en la reduccién de costos y requisitos en el manejo a lo largo de la
cadena de abastecimiento, lo cual se soluciond elaborando un modelo de programacion
dinamica, enfoques exactos y heuristicas para casos especiales, como transportar un paquete,
dos paquetes y n-paquetes (Chen et al., 2012).

Los costos logisticos representan un porcentaje significativamente alto en las facturaciones de
las empresas. Se indagd acerca de estos costos en las empresas manufactureras y comerciales
qgue operan en Finlandia. El objetivo de estudio considerd ciertos componentes que son
caracteristicos en los costos logisticos, tales como: el transporte de producto terminado e
inventario, almacenamiento, embalaje, administracion logistica y costos indirectos(Engblom et
al,. 2012). Dentro de estos costos logisticos, el transporte es el costo mas significativo. Se llega a
la conclusién de que a medida que el volumen del envio aumenta, el precio del flete disminuye.
Se indagd acerca de este tema y se desarrollé un modelo sobre el tamafo del lote de multi-
producto (multi-product, lot-sizing) en una empresa de fabricacidon europea. Su objetivo de
estudio radicé en determinar el tamafio de lote éptimo a distribuir, con el fin de satisfacer la
demanda sin producirse acumulacién de producto o pedido (backlogging), logrando minimizar
los costos logisticos totales (costo de transporte, costo de ordenar, costo de inventario) (van
Norden & van de Velde, 2005).

De la misma manera, el disefio dptimo de ruteo, los suministros de productos y niveles de
inventario de los diferentes minoristas de una region geografica determinada, fue el objetivo de
estudio para hallar la cantidad éptima de producto a transportar, por medio de unos vehiculos
que cumplian con ciertas capacidades finitas de carga, teniendo en cuenta los niveles de
inventario de cada minorista. Estos vehiculos solo realizaban un viaje y tenian que visitar a sus
multiples destinos (minoristas) (Kang & Kim, 2010). Este mismo problema de enrutamiento y
minimizacién de inventario se estudié con las mismas caracteristicas, con la diferencia de que la
ubicacién de la zona geografica determinada para los minoristas fue tomado en conjuntos y no
de forma individual (Li, Chu, & Chen, 2011).

A diferencia de la problematica estudiada por Kang & Kim (2010) y Li et al.(2011), los cuales
consideran cadenas de suministros de dos etapas con un proveedor y muchos compradores, se
pudo analizar desde otra perspectiva un modelo de cadena de suministro de dos etapas con un
solo proveedor y un solo comprador. Su objetivo se basé en un modelo integrado de
produccién-inventario-marketing, donde se buscd un gana-gana a través de la cooperacién de
flujo de informacidn de cada parte (proveedor-comprador, comprador-proveedor) (Sajadieh &
Akbari Jokar, 2009).

Con el problema del flujo de costo minimo, la toma de decisiones para el producto, la seleccién
de proveedores y la division de los paquetes durante la distribucién, se convierte en los
objetivos de estudio en este tipo de problemas a lo largo de la red de distribucién. Por otro lado,
se considerd el tamano del envase, el nUmero de sucursales y las interacciones entre los
diferentes puntos de la cadena de abastecimiento, con el propdsito de conocer los niveles de
inventario, niveles de escasez y el efecto latigo que se produce en a lo largo de la cadena de
abastecimiento. Para dar solucién a este problema presentado, se desarrollé un modelo de

32



simulacidon acompanado por la distribucidn poisson para modelar la demanda presentada (Yan
et al., 2009).

Para desarrollar el modelo JIT en la cadena de abastecimiento, Farahani & Elahipanah (2008)
desarrollaron un modelo de programacion multi-objetivo, en el cual abarcaron dos principales
funciones: la minimizacién de los costos y pedidos pendientes, y los excedentes de productos en
todos los periodos.

Para los problemas de costos logisticos estudiados, Engblom et al. (2012) desarrollaron un
modelo lineal generalizado mixto (GLMM), un andlisis descriptivo y uso de los principales
componentes como el tiempo, numero de empleados, volumenes, etc., para solucionar este
problema, abarcando los cambios (rutas, niveles de inventario, demanda, etc.) que estos costos
logisticos y variables del problema puedan presentar. Mientras que, para minimizar los costos
logisticos de transporte en relacién al tamaino del envio, Van Norden & Van De Velde (2005)
presentaron un algoritmo de relajacidon de Lagrange para su solucién.

En el disefio de ruteo para clientes de forma individual, Kang & Kim (2010) implementaron un
algoritmo heuristico dividido en dos fases. La primera fase se centrd en hallar sélo las cantidades
de reabastecimiento demandadas por los minoristas por periodo, por lo cual los costos de
transporte fueron eliminados; mientras que en la segunda fase se incluyeron los costos de
transporte con el fin de poder determinar el plan de distribucién detallado para cada periodo.
En conjunto con esta informacidn se tomaron decisiones tanto en los niveles de inventario como
en el sistema de transporte. De una forma diferente, Li et al. (2011) presentaron un algoritmo
genético para el problema de ruteo con los destinos agrupados en diferentes zonas geograficas.
Este cambio tuvo la finalidad de servir a cada uno de estos grupos por medio de una ruta
distinta, lo cual produjo que la red de flujo fuese mds sencilla de desarrollar.

Por otro lado, Sajadieh & Akbari Jokar (2009) vieron que las relaciones entre comprador y
vendedor influyen en la eficiencia de la cadena de abastecimiento de cualquier empresa. Con el
fin de tener politicas de pedido éptimo, envios y precios, un modelo de optimizacién basado en
la programacién lineal fue la solucién abordada por estos autores, ya que se observé que la
demanda presentada era sensible a los cambios en los precios de los productos ofrecidos.

Se puede analizar que la mayoria de estos autores usan las herramientas de la investigacion de
operaciones y simulaciones para resolver los problemas de ruteo, inventarios, satisfaccion de
demanda y manipulacidon de la cadena de suministro, con el propdsito de reducir los costos
logisticos relacionados a estos problemas.

Estudios realizados de los Problemas de empaquetamiento, corte y flujo de costo minimo

La investigacion de operaciones vuelve a ser parte de la solucién de este tipo de problemas, en
conjunto con modelos de minimizacidn de costos, simulaciones y modelos matematicos. En la
tabla 4 (ver anexo 3), se muestran los diferentes autores que trabajaron los problemas de
empaquetamiento y distribucién, como un solo tema unificado.

Sin lugar a duda, el empaquetamiento y la distribucidén, son dos grandes temas que pueden
trabajarse por separado, otorgando soluciones satisfactorias por medio de la investigacion de
operaciones. Al unir estos dos temas, surgen nuevas variables y nuevas formas de solucién al
nuevo tipo de problema presentado.
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Los centros de distribucidn proporcionan a sus clientes los tamafios de paquetes con ciertas
unidades especificas determinadas por la demanda. Estos pueden ser embalajes (outer packs,
cajas que contienen de 24 a 48 unidades), empaques (inners-pack, contienen de 6 a 8 unidades)
y las unidades de consumo. La problematica de este problema fue determinar el tamafio éptimo
de paquetes para cada tipo de item (Stock Keeping Unit-SKU) (Dawes, 2012). Por otro lado, para
determinar el tamano de lote éptimo y los costos de distribucién a los diferentes canales, se dio
como punto de partida considerar los costos de inventario, produccién, montaje y transporte
del producto al cliente(Molina et al., 2009).

En una situacién mas practica y realista se desarrollé en la regién de Asia pacifico un estudio
dirigido a Procter & Gamble (P&G), multinacional manufacturera de bienes de consumo, en la
ayuda de toma de decisiones en diferentes aspectos. El interrogante mas importante que se
trabajo en este estudio en relacidn con este proyecto fue: ¢ Cual es el precio, la distribucion y las
combinaciones de tamafio necesarios para lograr un crecimiento deseable? (Kumar et al., 2009).
De igual manera, en la industria manufacturera de toallas, estudié la manera de reducir los
costos de distribucién con la ayuda del uso eficiente del espacio utilizado en las cajas de cartén,
gue contenian un cierto nimero de producto empaquetado(Leung et al., 2008).

Considerando que el empaquetamiento y la distribucion pueden presentarse de diferentes
maneras tanto en variedad de productos, clientes y rutas de distribucidn, como en un solo
producto, un solo cliente y una sola ruta. Un caso especial de estos problemas de
empaquetamiento y distribucion fue el estudio realizado cuando se trata de n diferentes
productos, un solo camién capacitado y una ruta fija para la entrega a los diferentes clientes.
Por consiguiente, se usd un algoritmo de optimizacion local y apoyado en 14.000 problemas
generados al azar, se dio una solucién eficiente al problema presentado, donde se pudo
observar la optimizacién no se daba en la programacion de los horarios de entrega del embalaje
(Liu et al., 2008).

Luego que Dawes (2012) obtuviera los tamafios de paquetes exigidos por los consumidores,
elabord un sistema de costos para equilibrar el manejo de costos de los centros de distribucion
(DC), el manejo de costos e inventario en los minoristas (tiendas) y la relacion de
costo/inventario tanto en los centros de distribucion como en los minoristas (tiendas). Molina
et al. (2009), por medio de un modelo matematico propuesto y la heuristica de Lagrange, dio
solucidn al problema de determinar el tamafio de lote dptimo y los costos de distribucién.

Con el propédsito de obtener una respuesta mas eficiente, Kumas et al. (2009) desarrollé un
coeficiente estimado de ponderacion aleatoria, el cual comprende las diferentes unidades de
estado e inventario, y la distribucién interna de la compafiia. También, ayudd a la creacién de un
simulador para que los altos directivos de P&G puedan generar diferentes estrategias de
acuerdo a lo necesitado a fin de obtener el valor deseado (Kumar et al., 2009). Por medio de un
algoritmo genético multi-objetivo, Leung et al. (2008) se planted este problema con el propdsito
de buscar el disefio dptimo de cajas de cartdn, permitiendo reducir el espacio no utilizable y el
numero de cajas utilizadas.

Se observa que el objetivo comun es encontrar el tamafio éptimo de lote para maximizar la

cantidad de producto a distribuir y la secuencia del ruteo necesario para satisfacer la demanda y
la minimizacidn de los costos relacionados a estas actividades.
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Algoritmo genético

Los algoritmos genéticos son técnicas de busquedas estocasticas que fueron introducidas por
John Holland (1975). Fueron inspirados en la analogia de la evolucidon y poblacion genética
(Stender, 1993).

Los modelos de los algoritmos genéticos tienen el concepto desde un proceso evolucionario,
donde su naturaleza esta aplicada a los problemas de optimizacion artificial. El uso de los
operadores genéticos como mutacién, seleccién y cruce de unos posibles candidatos de
soluciones, son mejorados continuamente y no necesariamente llegan al dptimo global
(Stender, 1993).

“,n “.n

Se llama cromosoma a un arreglo compuesto por dos sub-arreglos que codifica “x” y “y
respectivamente. Cada posicién en el cromosoma es llamado gen. El valor del gen es llamado
valor alélico. Para consideraciones de desempefio, los valores de los alelos usualmente son
escogidos de forma binaria. A fin de aplicar los algoritmos genéticos para la soluciéon de
problemas de optimizacién, debe ser posible definir funcién de aptitud (function fitness), que
asocia medir la calidad de cada individuo (Stender, 1993).

Operadores genéticos

Los tres operadores mds importantes y mds estudiados de los algoritmos genéticos son:
reproduccion, cruce y mutacién (Stender, 1993).

Reproduccion

Da a la nueva poblacién P (t+1) la proporcionalidad de aumentar el nimero de copias de
individuos de la poblacién vieja P (t). Empezando de una poblaciéon P(t) de n individuos, la nueva
poblacién P(t+1) es obtenida de una vieja aplicando n tiempos el operador de reproduccién: los
individuos (h) se reproducen con probabilidad Pr(h) usando una distribucién de probabilidad
uniforme (Stender, 1993).

Cruce

Este es aplicado con probabilidad Pc, independiente del individuo al cual se le ha aplicado. Se
escoge aleatoriamente dos individuos (padres) y los combina, generando dos descendencias. La
unién estd hecha escogiendo un punto de corte (punto de cruce) con distribucion de
probabilidad uniforme. El corte determina la subdivisién de los dos padres en dos partes; estas
partes son intercambiadas para formas las dos descendencias. Este operador permite
recombinar bloques de edificio de manera muy eficiente. En la ilustracién 4 se mostrard un
ejemplo de dicho cruce (Stender, 1993).
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llustracién 4. Dos cromosomas A y B (padres) son cruzados para obtener dos nuevos
descendientes A"y B’ (Stender, 1993).

Mutacidn

Esto causa, con probabilidad Pm, un cambio en el valor alélico en un gen escogido
aleatoriamente. Por ejemplo, si los valores alélicos son definidos como ndmeros binarios, un
alelo con valor cero (0) es cambiado a uno (1) y viceversa. Estos operadores causan variaciones
elementarias en la poblacién y dan garantia de que cada punto en el espacio de busqueda sea
encontrado (Stender, 1993).

Aplicacidn de Algoritmo Genético en empaquetamiento

Leung et al. (2008), se enfocaron en la busqueda de un grupo dptimo de cajas para una industria
manufacturera de toallas, con propdsito de reducir los costos de distribucidn a partir de la
maximizacién del espacio en las cajas y la minimizacidn del tipo de cajas requeridos.

Un algoritmo genético multi-objetivo busca la caja optima dentro de los posibles candidatos,
con el fin de minimizar el espacio no utilizado y, asi mismo, encontrar de manera eficiente el
numero ideal de tipos de cajas que se necesiten para la solucion del problema (Leung et al.,,
2008).

Disefio espacial

Se define cual debe ser el disefio espacial de la caja (dimensiones) por medio de la seleccién de
diferentes candidatos, es decir, para poder realizar la optimizacién requerida se debe
determinar cada una de las cajas con las posibles combinaciones de dimensiones, haciendo
referencia a su altura méxima, su altura minima, altura sugerida y por ultimo su volumen (alto,
largo y ancho) (Leung et al., 2008).

Optimizacion de cajas por medio de algoritmos genéticos

El algoritmo genético encuentra el conjunto de cajas 6ptimas a ser seleccionadas para encontrar
una solucidn, por tal motivo se define cada individuo como una representacion binaria, llamada
cromosoma. En este caso, cada candidato determinado estd formado por una cadena binaria de
10- bits, con el fin de evidenciar la existencia de 10 candidatos (cajas) (Leung et al., 2008).
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Funcidn de aptitud (Function Fitness)

La funcidn de aptitud servird para medir la aptitud de cada cromosoma dentro del grupo de
posible candidatos, para efectos de este ejemplo medira la aptitud de cada una de las cajas
candidatas, con el propdsito de evidenciar cual de los candidatos reproducidos sobrevivira en la
siguiente generacion (Leung et al., 2008).

Operadores Genéticos

Se usaron los esquemas existentes dentro de los algoritmos genéticos cruce y mutacion, en los
cuales se seleccionan a los padres como los candidatos mas aptos, ya que la probabilidad de
estos es mucho mayor que la de los padres con menor aptitud. Por otro lado, se realizé una
estrategia elitista, la cual copia los mejores individuos de cada generacién a fin de mejorar el
mecanismo de seleccidn en el algoritmo genético (Leung et al., 2008).

Procedimiento Evolutivo
El algoritmo genético para el caso estudiado sigue los siguientes pasos para su solucion:
0. Inicializacién: Generar aleatoriamente una poblacién de N- soluciones.

1. Evaluacidén: Calcular la aptitud de cada individuo de la poblacién actual, y a continuacion
actualizar el conjunto tentativo de soluciones no dominadas.

2. Seleccién, cruce y mutacion con la finalidad de generar una nueva poblacién N.

3. Estrategia elitista: Actualizar el conjunto tentativo de soluciones no dominadas y la poblacidn
actual si es necesario.

4. Actualizacion de los pesos de la funcion aptitud si es necesario.

5. Prueba de terminacidn: si una condicidn de parada pre-especificada se cumple, termina el
algoritmo. Por otro lado si no es asi vuelva al primer paso (Leung et al., 2008).

Por otro lado, Thapatsuwan et al. (2011), quiso optimizar un conjunto de cajas en un conjunto
de contenedores con dimensiones fijas, este problema es conocido como Container Packing
Problem (CPP). Por medio del algoritmo genético, optimizacion de enjambre de particulas y
sistemas inmunoldégicos artificiales, se han aplicado para la solucién de este tipo de problemas
de optimizacion.

Para dar solucién al problema CPP por medio de la meta-heuristica, algoritmo genético, tuvo en
primer lugar la codificacion del espacio de soluciones. Esta codificacion se realiza a partir del
total de cajas que seran empacadas (6 cajas), con el fin de realizar posteriormente un aleatorio
para formar la poblacién de cromosomas de tamafio N. (Thapatsuwan et al., 2011).

Teniendo la poblacidon de n cromosomas generados aleatoriamente, se prosigue a aplicar los

operadores genéticos, para este problema se usaron los operadores de cruce y mutacién. El
operador genético de cruce, combina dos cromosomas padres con el fin de obtener una
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descendencia con mejores caracteristicas; mientras que la mutacién produce un cambio
aleatorio en un gen del cromosoma (Thapatsuwan et al., 2011).

Los mejores resultados obtenidos por el cruce y la mutacidn, seguiran el proceso de seleccidn de
ruleta (Roulette Wheel Selection-RWS), el cual determinara los cromosomas de las siguientes
generaciones. El nUmero de segmentos en la ruleta es igual al nimero de cromosomas en la
poblacién. El tamaio del segmento se determina por la aptitud (fitness) de cada cromosoma. El
proceso de rotacién es simulado por nimeros generado al azar de manera uniforme entre el
rango de 0-1, y se termina cuando se ha producido un cierta nimero de cromosomas para la
siguiente poblacidn. La probabilidad de supervivencia y el nimero de réplicas del cromosoma
dependerd de su aptitud. Al final, los cromosomas que sobrevivan seran los mds aptos para la
solucion del problema (Thapatsuwan et al., 2011).

La ilustraciéon 5, muestra el proceso de seleccidn de los cromosomas que sobrevivirdn a la
siguiente generacion, explicados en el parrado anterior.

Roulette wheel

Chromosomes
Best fitness value

B

Worst fitness value

Each Size depends on its fitness value

Ilustracion 5. Proceso de seleccién de ruleta (Thapatsuwan et al., 2011).

Junto con el problema de carga de un contenedor y el problema de embalaje de contenedores,
estd el problema de la tira de embalaje (Strip Packing Problem-SPP). Este problema puede ser
considerado en dos y tres dimensiones. En dos dimensiones se produce en el corte de rollos o
metal; por otro lado, en el caso de tres dimensiones el SPP mejora disefios de los contenedores
(Bortfeldt, 2006).

Existen cuatro subtipos del problema de la tira de embalaje:
e RF: Piezas rotadas en 90° y no requieren de corte de guillotina.

e RG: Piezas rotadas en 90° y requieren de corte de guillotina.
e OF: Larotacidn de las piezas es fijada y no requiere corte de guillotina
e OG: Larotacién de las piezas es fijada y requiere corte de guillotina. (Andreas Bortfeldt)

Este tipo de problemas son resueltos por medio del uso de herramientas meta-heuristicas,
principalmente los algoritmos genéticos (GA), busqueda tabu (TS), simulacién de recocido (SA),
etc. Existen tres enfoques de soluciones que las meta-heuristicas utilizan para la solucién del
problema SPP. En el primer enfoque, se utilizan métodos de codificaciéon, con el fin de
establecer una secuencia en la ubicacién de las piezas. La busqueda de la ubicacién 6ptima se
lleva a cabo en el espacio de las posibles soluciones de codificaciones. Las posibles soluciones de
codificaciones son generadas por los operadores de la meta-heuristica. Esta rutina de ubicacién
o decodificacién, servira para desarrollar y transformar las soluciones codificadas halladas por
los operadores en disefios completos (Bortfeldt, 2006).
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En el segundo enfoque mientras ya se tenga un grupo de soluciones codificadas, se requiere
ademas la informacion geométrica de las piezas con el fin de hallar un posicionamiento final.
Este tipo de enfoque es un problema especifico de codificacidon, basado en gréficas y los
correspondientes operadores genéticos (Bortfeldt, 2006).

El tercer y ultimo enfoque no utiliza codificacion. La busqueda de soluciones se lleva a cabo en
espacios definidos que son manipulados por los operadores especificos (Bortfeldt, 2006).

En la tabla 5, se muestran las investigaciones al problema SPP, donde se podra apreciar que la
mayoria de este tipo de problemas son resueltos por medio de la herramienta meta-heuristica
algoritmo genético (Bortfeldt, 2006).

Tabla 5. Meta-heuristicas para el SPP-2D con piezas rectangulares (Bortfeldt, 2006).

No. Autor (es) Subtipo | Enfoq Meta- Observaciones
SPP ue heuristica
1 Jakobs (1996) RE 1 GA .Usa.la heuristica de la parte inferior
izquierda (Bottom Left-BL).
Dagli and La rutina de colocacion se basa en un
Poshyanonda método de deslizamiento y una red
5 (1997) vy RE 1 GA neuronal artificial.
Poshyanonda y
Dagli (2004)
Utiliza una heuristica BL que da al ancho
3 Liu and Teng RE 1 GA dfel desplazamiento ortogonal de una
(1999) pieza.
a Hopper and RE 1 GA No. 4-6, son los métodos mas exitosos
Turton (2000) propuestos por Hopper y Turton (2000)
Utiliza la heuristica de la parte inferior
5 Hopper and RE 1 SA de reIIe.nON(BLF), la cual llena los vacios
Turton (2000) de un disefio
NE (evolucidn inocente-naive evolution),
Hopper and es decir, un GA con mutacion pero sin
6 Turton (2000) RF ! NE cruce
Mumford- Utiliza los operadores como el ciclo de
7 | Valenzuela et al. RG 1 GA cruce
(2003)
Una solucidon es codificada como un
8 Kroger (1993, RG 5 Paralelo GA é.rbol ‘t?inario dir'ig.itl:io fijando. una
1995) dimension en la posicion de cada pieza.
9 | Schnecke (1996) RG 2 Paralelo GA | Similar al No. 8
Los operadores genéticos especificos
10 | Ratanapan and RF 3 GA realizan operaciones geométricas como
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Dagli (1997, 1998) traslacion y rotacion.

Hibrido, Las soluciones son codificadas como

lori et al. (2002) y OF Hibrid | combinacié | secuencias de ubicacién. El método TS
Monaci (2001) o n GAyTS | esderivado de Lodi et al. (1999)

Disefio de experimentos

El disefio estadistico de experimentos hace referencia al proceso para planear el experimento de
tal forma que los datos puedan analizarse con métodos estadisticos, con el fin de conseguir
conclusiones vdlidas y objetivas. Por tal motivo, cualquier problema experimental incluye dos
aspectos principales: el disefio de experimentos y el analisis estadistico de datos (Montgomery,
2005).

Los tres principios basicos del disefio experimental son: la realizacién de réplicas, la
aleatorizacién y la formacién de bloques (Montgomery, 2005).

Realizacion de réplicas

Se entiende como la repeticion del experimento basico. La realizaciéon de réplicas posee dos
propiedades importantes. Primera, permite al experimentador obtener una estimacién del error
experimental, la cual se convierte en una unidad de medicién bdsica que ayuda a determinar si
las diferencias observadas en los datos son estadisticamente diferentes. Segunda, usando una
media muestral para estimar el efecto de un factor en el experimento, la realizacién de réplicas
permite al experimentador obtener una estimacién mucho mas precisa sobre el efecto dado
(Montgomery, 2005).

Aleatorizacion

Es la fundamentaciéon del uso de los métodos estadisticos en el disefio experimental. Por
aleatorizacién se entiende que tanto la asignacién del material experimental como el orden en
qgue se realizan las corridas del experimento se determinan de una manera al azar. Las
observaciones o errores deben ser variables aleatorias con distribucion independiente. Esta
aleatorizacién ayuda a sacar el promedio de los efectos extrafios que se puedan presentar
(Montgomery, 2005).

El uso de programas computacionales es un auxilio para seleccionar y construir disefios
experimentales. Dichos programas presentan corridas del disefio experimental de manera
aleatoria, y con frecuencia sigue siendo necesario que el experimentador haga la asignacién del
material experimental, de los operadores, los instrumentos, las herramientas, etc.
(Montgomery, 2005).

La formacion de bloques
Es una técnica de disefio que se utiliza para mejorar la precisidon de las comparaciones que se
hacen entre los factores de interés. Se emplea para reducir o eliminar la variabilidad transmitida

por los factores perturbadores, es decir, que influyen en la respuesta experimental. Un bloque
es un conjunto de condiciones experimentales relativamente homogéneas (Montgomery, 2005).
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Pautas generales para diseiiar experimentos
Un esquema general del procedimiento recomendado para diseiar experimentos es:

e Identificacidn y exposicion del problema

e Eleccidn de los factores, los niveles y los rangos

e Seleccidon de la variable de respuesta

e Eleccidn del disefio experimental

e Realizacidn del experimento

e Andlisis estadistico de los datos

e Conclusiones y recomendaciones(Montgomery, 2005).

Nagano et al. (2008) desarrollaron un algoritmo genético en relacidn al problema de linea de
programacion general, con el fin de minimizar el tiempo entre el inicio y final de una secuencia
de trabajos. Se implementdé un algoritmo genético constructivo que permitié definir las
funciones de aptitud. Por otra parte, se avaluaron los pardmetros del algoritmo genético a partir
de un disefio de experimentos, con el propdsito de poder ser comparados con un algoritmo
realizado por Taillards, y asi tener una referencia estdndar con respecto a la meta-heuristica
realizada.

La propuesta del algoritmo genético constructivo, tiene parametros que son necesarios
determinar para obtener el mejor rendimiento, para esto se desarrolla un disefio de
experimentos con el fin de controlar las caracteristicas del algoritmo ya sea fijando o
modificando estos factores, obteniendo asi una variedad de combinaciones que permitan Ila
comparacion frente a una referencia especifica, y asi poder obtener un mejor enfoque frente al
algoritmo genético (Nagano et al., 2008).

Por otro lado, Pradhan & Lam (2007), realizan una investigacion sobre el problema de
programacion de trabajo bajo una cdmara de estrés ambiental, con el fin de minimizar el tiempo
de produccidon del proceso, para esto incurren en desarrollar un algoritmo genético y un
algoritmo colonia de hormigas. El desempefio de estas dos meta-heuristicas fueron
confrontadas por medio de la técnica first fit (FF) de la literatura.

Disefio de experimentos en la investigacion

El disefio de experimentos se utilizé para determinar los pardmetros del algoritmo genético, con
el fin de obtener resultados a partir de diversos factores tomados. En cambio, en el algoritmo de
colonia de hormigas, se aplicd un disefio de experimentos a fin de ajustar los parametros de esta
meta-heuristica (Pradhan & Lam, 2007).

El disefio de experimentos permite comparar los resultados obtenidos a partir de la
identificacion de pardmetros de la meta-heuristica utilizada. Cuando estos parametros se
obtienen, se puede desarrollar la problematica de una mejor manera y se identifica cuales
factores pueden influir en la solucién (Pradhan & Lam, 2007).
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CAPITULO 3
Objetivos
Objetivo general

Disefiar y desarrollar un modelo de optimizacidon que represente la problematica actual de Ia
empresa y solucionarla por medio de la herramienta meta-heuristica, algoritmo genético, que
determine el tamafio 6ptimo de empaque (inner pack) y embalaje (outer pack), maximice la
utilidad de la operacién y tenga en cuenta los costos logisticos que intervienen en la cadena de
abastecimiento.

Objetivos especificos

e Analizar la problematica ya existente, con el fin de observar el efecto que tiene ésta a lo
largo de la cadena de abastecimiento y definir en qué eslabones y operaciones tiene
mayor impacto.

e Representar la problemdtica presente en la empresa por medio de un modelo
cuantitativo, el cual permita tomar decisiones en el tamafio de empaque y embalaje
sujeto a los costos logisticos.

e Resolvery ejecutar el modelo cuantitativo disefiado, por medio de la herramienta meta-
heuristica, algoritmico genético, y analizar los resultados obtenidos por medio de un
analisis de sensibilidad para verificar la viabilidad de la solucidn.

e Realizar un disefio de experimentos a la ejecucién del método cuantitativo creado para
medir la eficiencia del algoritmo meta-heuristico propuesto.

e Comparar el resultado obtenido con los datos de la empresa o casos de investigacion,
con el fin de comprobar que el resultado final es una solucién éptima.

CAPITULO 4

En este capitulo se presentaran el modelo matematico y la herramienta algoritmo genético, que
se usaron para la solucién del problema de empaquetamiento.

El modelo matematico se desarrollé por medio de la formulacidn compacta (programacion
entera) y se implementd en el software Lp-Solve. Para observar el comportamiento de este
modelo se tuvieron en cuenta dos tipos de datos. Los primeros datos fueron propuestos por los
estudiantes con el fin de observar el resultado obtenido y analizarlo por medio del analisis de
sensibilidad. Los segundos datos serdn los otorgados por la empresa consultora Logyca S.A., los
cuales son datos reales del problema que presenta la empresa “ABC”.

En la herramienta usada, algoritmo genético, se desarrollé por medio del software Microsoft
Excel y lenguaje de programacion Visual Basic. Al igual que en el modelo matematico, se
presentan los dos tipos de datos, los propuestos y los reales, con el fin de poder realizar un
analisis general en estos.
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Modelo de programacidn entera del problema

El problema de optimizacion de empaquetamiento sera formulado por medio de un modelo
matemadtico. Este modelo matematico se desarrollard de forma compacta a través de la
programacion entera (Integer Program). Con ayuda del software LpSolve se verificard y se
analizard la programacion realizada y los resultados obtenidos. Este software se puede
descargar online de manera gratuita, con el fin de poder visualizar los modelos realizados
(MODELO LPSOLVE DATOS PROPUESTO, MODELO LPSOLVE DATOS REALES Y MODELO LPSOL
VARIOS INNER OUTER).

Consideraciones del modelo

Para el problema de la empresa “ABC” se tendran las siguientes consideraciones para la
formulacion del modelo matematico:

e El modelo esta disefiado para escoger diferentes tipos de inner pack y outer pack,
dependiendo de los diferentes productos que se estudien. En nuestro modelo, el
conjunto | viene dado por un solo producto, donde el trayecto que recorrerd en la
cadena de abastecimiento serd para un solo inner pack, outer pack y DC. En el DC se
repartiran los productos en sus diferentes presentaciones a los clientes. Lo anterior se
podra ver en la ilustracion 6.

e Solamente existe un Centro de Distribucion (DC) que atiende las demandas, de outer
pack e inner pack, para todos sus diferentes clientes. Este DC esta clasificado a partir de
los diferentes tipos de outer pack que se consideren, es decir, si se consideran 3 tipos
diferentes de outer pack K;, K, y K3, cada uno de ellos ird respectivamente a un DC
diferente L, L, y L; contenidos en el DC PRINCIPAL . Si se escoge la trayectoria de K,
entonces éste deberd ir a L,, el cual estd contenido en el DC PRINCIPAL. Este seria el
unico DC escogido, y de ahi se asignaran las demandas a los clientes.

e El DC no puede tener inventario, es decir, todo lo que llega al centro de distribucién
debe ser asignado a los demas clientes.

e El producto se entrega a los clientes en presentaciones de inner pack y outer pack. En
consecuencia de lo anterior, no se pueden abrir los inner pack para entregar a los
clientes unidades de producto.

e La demanda total (outer pack e inner pack) es entregada por la empresa Logyca.

e Los costos de manipulacién de inner pack y outer pack, y el costo de apertura de outer
pack serdn otorgados por la empresa logyca.

Para proveer una solucion completa del problema de optimizacién de empaquetamiento, se
necesita determinar el nimero y el tipo de outer pack e inner pack que deberian ser ordenados
por el DC. También es necesario conocer el nimero de outer pack que seran abiertos en el DC
antes de asignarlos a sus clientes. Finalmente se requiere saber el nimero de outer pack e inner
pack que seran enviados a cada cliente.
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llustracién 6. Consideraciones del modelo en la cadena de abastecimiento propuesto

Formulacién compacta

La programacion entera del problema de empaquetamiento para la empresa “ABC”, se divide en
pardmetros, variables de decision,

cinco partes fundamentales, estas son: conjuntos,

restricciones y funcién objetivo.

e Los conjuntos es la agrupacion de elementos con las mismas caracteristicas.

e Los pardmetros son los datos numéricos del problema.

e las variables de decisién son los valores que estan bajo nuestro control e influyen en el

desempeiio del sistema.

e Las restricciones son los posibles ciertos valores que pueden adquirir las variables de

decision.

e la funcidn objetivo que, en la region factible, puede hacerse grande en el caso de un

modelo de maximizacion, o arbitrariamente negativa en el caso de un modelo de

minimizacién (Winston, 2005).

La formulacidn compacta del modelo con la cual se quiere representar la problematica actual de
la empresa “ABC”, con el fin de dar una solucion a ella, es:

Conjuntos

I = Producto

J = Inner packs

K = Outer packs

L = Centros de distribucién
0 = Clientes
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P = Tipo de producto

Parametros

s; = Capacidad de producto i producidas, v,

a; = Cantidad de unidades contenidas en inner j, \4

b, = Cantidad de inners packs contenidos en outer pack k, Vi
njkj, = Matriz de asignacion de inner pack j a outer pack k, Vi, Vi
nkl,; = Matriz de asignacién de outer pack k a DC [, Vi, Y

cay, = Costo de apertura de un outer pack tipo k, Vi

cmo; = Costo de manipulaciéon de outer pack en DC, v,

cmi; = Costo de manipulacién de inner pack en DC |, v,

d,p = Demanda del cliente o del producto tipo p, Vo, Yy

nlpy, = Matriz de asignacion de DC | de producto tipo p, Vi,V
rlpy, = Matriz de asignacién de DC | de producto tipo p, Vi, Yy
M = 10000000

Variables de Decision

X;j = Cantidad de unidades de producto i empaquetadas en inner pack j, Vi,V
Y = Cantidad de inner pack j embaladas en outer pack k, Vi, Vi

Z,1 = Cantidad de outer pack k enviadas a DC |, Vi,V

alpha; = Activacion de inner pack j, v

beta, = Activaciéon de outer pack k, Vi

xlopy,p = Cantidad de producto p enviado desde DC | a cliente o, Vi,V0, Yy

Restricciones

1. Capacidad
Xij <= Si,vi (1)
vj
2. Balanceo de inner pack
Xij=  ajxnjkpy Yy, Vi (2)
vi vk
3. Activacion de inner pack
alpha; =1 3)
vj
4. Envio de inner pack
Xij <=M * alphaj,vj (4)
Vi
5. Balanceo de outer pack
Wi ¥ Yig = b *nklyy * Zyy , Ve (5)
vj vl

6. Activacion de outer pack



vj

7. Envio de outer pack

vj

8. Demanda de outer pack

9. Demanda de inner pack

10. Balanceo del DC

nklyy * Zy =

betay * njkj, =1 (6)

njkji * Yy <= M * betay ,Vy @)

xloppr * Tlpyy = doy, Y, ®)

xlopyoz * Tlp; = doz , Y, €©))

xlopyop * nlpyy, , Vi, V), donde k =1 (10)

Vo Vp

Funcidén Objetivo

Minimizar los costos totales (costos de manipulacién y apertura de outer pack, y costo de
manipulacion de inner pack)

min cost = ((

Zy *xcap — (xlopior * cag)) + ( Zy * cmoy
Vi Vi Vi Vo Vi Vi
- (xlopyp1 *x cmoy))) + xlopyoy * cmi
Vi Vi Vo
+ (xlop;y1 * cmo;) (11)
Vi

A continuacioén, en la tabla 6, se realizara un breve analisis de cada uno de los componentes de
la formulacién compacta del modelo matematico propuesto. Este andlisis se realiza con el
propdsito de aclarar dudas sobre cada componente, dado el caso que el lector no entienda su
significado dentro de la formulacion.

Tabla 6. Andlisis de los componentes de la formulacidn compacta propuesta

Componente Analisis

| Determina cuales son los productos con los que se trabajara el
modelo. Los productos son SKU homogéneos. Ejemplo: galleta
Se busca el mejor empaque que reuna cierta cantidad de

J . . .
producto. Ejemplo: empaques de 2 unidades, 4 unidades, etc.

K Se busca el mejor embalaje que reuna cierta cantidad de inner

Conjuntos pack. Ejemplo: cajas de 8 inner pack, 16 inner pack, etc.

Es el centro de distribucidn de la empresa al que llegan los outer

! pack. En él se deciden que cajas seran abiertas para satisfacer las
demandas en inner pack, y cuales se dejan cerradas para
demandas en outer pack.

0 Son los clientes que tiene la empresa. Estos clientes pueden
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demandar en inner pack y outer pack

Tipo de producto entregado al cliente. El producto p=1, hace

P referencia a outer pack. El producto p=2, hace referencia a inner
pack.
S; Es la capacidad de produccién de la empresa de un producto.
Es la cantidad de producto que puede contener cierto tipo de
a; inner pack. Ejemplo: un inner pack de 6 unidades, 10 unidades,
etc.
Es la cantidad de inner pack que puede contener cierto tipo de
by, outer pack. Ejemplo: un outer pack de 16 inner pack, 32 inner
pack, etc.
njk; Es la matriz binaria (1 y 0), donde 1 indica que se asigna cierto
Tk tipo de inner pack j a un outer pack k, y, 0 no asigna.
Es la matriz binaria (1 y 0), donde 1 indica que se asigna cierto
tipo de outer pack k a un DC /, y, 0 no asigna. Como existen
nkly, diferentes tipos de outer en el centro de distribucion estos son
clasificados de manera separada, dependiendo de sus
capacidades.
; cay Es el costo de apertura de cada outer pack que se decida abrir.
EIEIEEE cmo, Es el costo de manipulacién de un outer pack, tanto abierto
como cerrado.
cmi; Es el costo de manipulacion de un inner pack.
Es la demanda que tiene el cliente o de un tipo de producto p.
dop Este producto puede demandarlo en outer pack (p=1) o inner
pack (p=2)
Es la matriz de nimeros reales que transforman los inner pack
nlpy, en outer pack. Cuando p=1 entonces nlp=1 ; cuando p=2
entonces nlp=(1/by,)
Es un numero muy grande, el cual permite que se pueda
M entregar todo el producto necesario que se envia de un nodo a
otro.
Es la matriz de numeros reales que transforman los outer e inner
rlpy, pack a unidades. Cuando p=1 entonces rlp=a;*bj ; cuando p=2
entonces rlp=q;
X.. Es la cantidad de unidades de producto que se pretenden
Y empacar en los diferentes tipos de inner pack
Y. Es la cantidad de inner pack que se pretenden embalar a los
Variables Jk diferentes tipos de outer pack. Esta variable depende de a;.
de Decision 7 Es la cantidad de outer pack que se pretenden enviar al DC. Esta
kl variable depende de by.
Permite decidir si los productos se empacan a uno o varios inner
alpha; oack
betay Permite decidir si los inner pack se embalan en uno o varios

47




outer pack

Es la cantidad de producto p (1 para outer, 2 para inner)que se

xlo
Plop pretende enviar desde el DC / al tipo de cliente o.

El analisis respectivo de cada ecuacién se presenta a continuacién. Para un mejor
entendimiento, en la ilustracién 7, se observa el disefio de la cadena de abastecimiento del
modelo propuesto.

XU }jfk bk ZRI o ~ XI%
! i
EZETE=S] i -
a [E==/==2) | ;
— e
o [ [== | | '_r'Ip %
[ [ [ | | | R 9
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Ilustraciéon 7. Disefio de la cadena de abastecimiento de la formulacién compacta del modelo
propuesto

En la ecuacion (1), todo el producto que se envia para empacar en inner pack, tiene que ser
menor o igual a la cantidad de producto producido por la empresa.

La ecuacidn (2) realiza un balanceo en el conjunto J (inner pack), con el fin de que todo el
producto que se empaca a los innner pack sea igual al producto embalado en los outer pack, es
decir, las cajas que se obtengan deben contener la cantidad total de producto existente. El a; es
el pardmetro de conversidon de inner pack a unidades de producto, el cual, multiplicado por la
variable de decision Y}y, dira cuantas unidades totales se enviaran al outer pack, donde éste es
asignado por medio de la matriz binaria njk jj.

La ecuacidn (3) activa los inner pack que se requieran para el problema, es decir, si se quiere que
el problema se distribuya por un solo tipo de inner, la ecuacién se iguala a 1; de la misma
manera, si se distribuye para dos tipos diferentes de inner pack, la ecuacion se iguala a 2.

En la ecuacidn (4), M hace referencia a un nimero muy grande, esto indica que si cierto trayecto
desde el producto | al inner J, es valido, entonces se envia todo el producto existente; de lo
contrario no envia nada. Lo anterior se puede entender con el siguiente ejemplo: si el producto |
es enviado al inner J=1, entonces alpha es igual a 1, y al multiplicarlo con M permite que todo el
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producto producido pueda enviarse; en caso contrario, si no estd permitido el camino del
producto | al inner J=1, entonces alpha es igual a cero, y al multiplicarlo con M la desigualdad es
cero (0), por consiguiente no se envia producto al inner J=1.

La ecuacién (5) al igual que en la ecuacion (2) se realiza un balanceo, en este caso, en el
conjunto K (outer pack), con el propdsito de que todos los inner packs que son embalados en los
outer pack, sea igual al producto enviado al centro de distribucién respectivo.

La ecuacién (6) tiene el mismo comportamiento que la ecuacién (3). Esta ecuacién activa los
outer pack que se requieren para el problema, es decir, si se quiere que el problema se
distribuya por un solo tipo de outer pack la igualdad debe ser igual a 1; en otro caso, si se quiere
que se distribuya por dos tipos de outer pack, la igualdad deber ser igual a 2. En esta ecuacidn se
multiplica por la matriz binaria njk . por betay, ya que para cada tipo de inner pack se tienen
diferentes tipos de outer pack.

La ecuacion (7) tiene el mismo comportamiento que la ecuacion (4). M hace referencia a un
numero muy grande. Esto indica que si cierto camino desde el inner J al outer K es vdlido,
entonces se envia todo el producto existente, de lo contrario no envia nada. Lo anterior se
puede entender con el siguiente ejemplo: si el inner J es enviado al outer K=1, entonces beta es
igual a 1, y al ser multiplicado por M permite que todo el producto que este empacado pueda
enviarse; en caso contrario, si no estd permitido el camino del inner J al outer K=1, entonces
beta es igual a cero (0), y al ser multiplicado por M, entonces la desigualdad es cero (0), por
consiguiente no se envia el inner J al outer K=1.

La ecuacién (8) y la ecuacién (9) hacen referencia a la demanda del producto dada por el cliente.
En la ecuacién (8), se tiene que la cantidad de producto de tipo 1 (outer pack), enviado desde un
centro de distribucion /, tiene que ser igual a la cantidad demandada en outer pack por cliente.
En la ecuacidén (9) ocurre el mismo caso para el producto de tipo 2 (inner pack), la cantidad
enviada en inner pack desde un centro de distribucidn /, tiene que ser igual a la cantidad
demanda en inner pack por cliente.

La ecuacion (10) representa el balanceo en el DC. Todo el producto embalado (outer pack) que
entra al DC, tiene que ser igual a todo el producto enviado en outer pack e inner pack a los
clientes. Se dice que K=L, porque del outer que salga el producto va al mismo centro de
distribucidn, es decir, si se escogid el outer K=3, éste es enviado al centro de distribucién L=3. Lo
anterior se puede observar en la ilustracién 6.

La ecuacién (11) es la funcidn objetivo, donde en la primera parte hace referencia a la cantidad
de outer pack que son abiertos, multiplicados por su costo de apertura y costo de manipulacion.
En la tercera parte, se tiene la cantidad de inner pack que son enviados multiplicados por su
costo de manipulacién. En la cuarta parte, se tiene la cantidad de outer que no son abiertos
multiplicados por su respectivo costo de manipulacidn. La finalidad de esta ecuacion es buscar el
minimo costo de manipulacidn de outer e inner pack, y apertura de outer pack, cumpliendo con
las restricciones establecidas.
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Algoritmo Genético con datos propuestos

La formulacién del modelo matematico nos arroja una solucidon que estad dentro de la region
factible, pero dicha solucién no es lo mas eficiente en cuanto a recursos computacionales y
tiempo para dar una solucién global al problema.

Los problemas de la vida real son usualmente muy complejos, los cuales gastan recursos por
encima de lo normal para su solucién. Se hace necesario buscar métodos meta-heuristicos que
puedan resolver problemas en un tiempo razonable y con menos recursos que los usados
normalmente.

Algoritmo Genético con datos propuestos

En esta seccidn se pretende describir el algoritmo genético propuesto del problema de
empaquetamiento. Este algoritmo presenta un operador de cruce y un operador de mutacion. El
algoritmo fue disefado y desarrollado en Microsoft Excel y en lenguaje de programacion Visual
Basic.

A partir de la problemdtica existente se tuvieron en cuenta para el disefo realizado los
siguientes puntos:

¢ lLa demanda se maneja en unidades de consumo de manera general, con el fin de que la
herramienta utilizada nos indique el tipo de inner y outer pack mds efectivo para
satisfacer la demanda total.

e Los operadores genéticos deben ser eficientes.

e Todos los operadores genéticos deben permitir realizar una exploracion en el espacio de
busqueda.

Diagrama de flujo del Algoritmo genético: datos propuestos
El diagrama de flujo para el algoritmo genético que se quiere proponer para la solucién del

problema de empaquetamiento de la empresa “ABC” se presenta a continuacion en la
ilustracion 8.
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Ilustraciéon 8. Diagrama de flujo del algoritmo genético propuesto para la empresa "ABC"
Representacion
Los métodos de representacidn mas utilizados para la codificacién de un cromosoma son:

e Problemas Binarios: La codificacidn binaria puede presentarse de manera natural en la
investigacion de operaciones, ésta se puede evidenciar en el problema conocido como
knapsack problem.

e Problemas Discretos (No Binarios): En algunos casos, la codificacién de un alfabeto de
mads de dos numeros es apropiada.

e Problemas de Permutacion: En algunos problemas la opcién mds “obvia” de la
representacién esta definida, no sobre un conjunto, pero si sobre una permutacion. El
problema del viajero (TSP) es un ejemplo donde se aplica esta representacion.

e Problemas no Binarios: en algunos casos las variables naturales de un problema no son
binarias, sino enteras o reales. En estos casos es necesario una transformacion a un
arreglo binario (Kochenberger, 2003).

La representacion que se eligio fue una combinacion entre nimeros binarios y no binarios. El
algoritmo genético en el problema de empaquetamiento propuesto esta compuesto por 102
genes, los cuales se caracterizan de la siguiente manera para su desarrollo: los primero dos (2)
genes estan codificados de manera entera definidos entre uno y cincuenta (1-50) debido a que
se determinaron cincuenta (50) tipos de inner y cincuenta (50) tipos de outer pack; los
siguientes cien (100) genes se codifican en el esquema binario.

Estructura del cromosoma

El cromosoma se compone de 102 genes, donde el primer gen representa la capacidad de
unidades de producto contenidas en un inner pack, el segundo gen representa la capacidad de
inner packs que puede contener un outer pack, y los siguientes cien (100) genes codificados de
manera binaria representan el porcentaje de apertura de los outer packs. EI modelo de la
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estructura del cromosoma se puede evidenciar en la ilustracion 9, donde se escogié como
ejemplo el inner pack cinco (5) y el outer pack cuarenta y cuatro (44). Este ejemplo nos indica
gue el inner pack tiene capacidad para 5 unidades; por otro lado, la capacidad del outer pack se
puede obtener por medio de la matriz de capacidades ilustrada en el documento Microsoft
Excel, ALGORITMO GENETICO, SHEET1. Para hallar el porcentaje de outer packs que se abren, se
realiza la sumatoria del vector binario dado. Este porcentaje va desde el cero por ciento (0%)
hasta el ciento por ciento (100%), donde 0% no se abre ningun outer pack, y 100% se abren
todos.

5 44 1 0 0 100

;f_‘H_J L | J

Inner 5 Outer 44 Apertura de Outer packs

[lustracién 9. Estructura del cromosoma propuesto
Generacion de la poblacion inicial

El tamafio de la poblacidn es definido por discusién de los estudiantes. Para este caso, se habla
de una poblacién de cincuenta (50) cromosomas, los cuales tienen una parte entera y otra
binaria.

Para la seleccion de la poblacidn inicial se escogieron dos alternativas: generacion de poblacién
inicial de manera aleatoria y generacion de poblacién con los mejores candidatos. A
continuacioén se explican lo realizado en cada una de ellas.

Poblacion inicial de manera aleatoria

La parte entera (los dos primeros genes), se desarrollé6 por medio de un aleatorio de uno a
cincuenta (1-50) con distribucién uniforme, ya que cada uno de ellos tiene la misma
probabilidad de ser escogido.

Poblacion inicial de manera binaria

La parte binaria (los cien genes siguientes), se desarrollé por medio de un aleatorio entre ceroy
uno (0-1), con distribucién normal con media 0 y desviacion 1. A causa de que los aleatorios
generados por Microsoft Excel son de distribuciéon uniforme, generando una tendencia entre los
datos, se usod la distribucién normal con el propdsito de que exista una variacidon en la
generacion de los aleatorios para evitar tendencias entre estos datos.

Poblacion inicial con los mejores candidatos
Cuando se da una solucidon por medio de la poblacién iniciada de manera aleatoria, ésta es

guardada y acomodada como un nuevo miembro de una nueva poblacién. Al completar la nueva
poblaciéon de los n candidatos solucion se comienza a resolver el problema. Esta nueva
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poblacién, a diferencia de la generada aleatoriamente, contiene los mejores candidatos, con el
fin de poder explorar nuevos espacios partiendo de una poblacién que se considera no
aleatoria.

Evaluacion de los cromosomas

Los cromosomas evaluados son los de la parte entera. El primer gen representa la cantidad de
producto que contiene el inner pack escogido, por ejemplo, el inner pack 10 tiene capacidad de
10 productos. El segundo gen representa la cantidad de inner pack que contiene el outer pack
escogido, por ejemplo, el outer pack 20 tiene capacidad de 20 inner pack especificos.

Para evaluar estos dos genes se tiene una restriccion de capacidad (volumen) que sdlo aplica
para los outer pack, ya que estos son los que dependen de la cantidad de producto que
contenga cada inner pack.

Dado que esta restriccion sélo aplica a los outer pack, se puede deducir que: no en todo outer
pack se tiene la capacidad de albergar cualquier tipo de inner pack, por ejemplo, un outer pack
del tipo 3 tiene un volumen de 300 cm?, puede embalar inner pack hasta de 30 unidades, ya que
este Ultimo inner pack tiene un volumen de 300 cm®. Lo anterior se obtiene por medio de la
relacién

volumen outer pack 300 cm3

cantidad de inner en outer = - = 5=
volumen inner pack 300 cm

Por consiguiente, solamente se puede embalar un (1) inner pack de 30 unidades en un outer
pack de capacidad tres (3). Los datos anteriores son datos propuestos de tendencia lineal.

Siguiendo el ejemplo anterior, para un inner pack de 31 unidades se tiene:

volumen outer pack 300 cm?3
volumen inner pack =~ 310 cm3

cantidad de inner en outer = =09677 =0

El resultado anterior se aproxima al valor inferior dado que son restricciones de capacidad de
volumen, su valor no alcanza a cumplir con el minimo establecido.

Para los procedimientos anteriores se realizé en Microsoft Excel, ALGORITMO GENETICO: DATOS
PROPUESTOS, SHEET1, una matriz de capacidades entre volimenes de inner y outer pack, con el
propdsito de conocer la cantidad de inner pack que se pueden embalar en un outer pack. Se
tomé una poblacion de cincuenta (50) inner pack y cincuenta (50) outer pack.

A partir de la tabla disefiada se elaboré un cédigo en Visual Basic, donde se escogen
aleatoriamente los dos genes y se evalua la restriccion de capacidad. Si se cumple la relacién, el
problema sigue al siguiente cromosoma; en caso contrario, busca un nuevo par de genes que
cumplan la restriccion.

Una vez evaluados los cromosomas enteros, se prosigue a desarrollar la parte binaria de los
cromosomas.
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Funcion de aptitud (Fitness Function)

La funcidon de aptitud consiste en minimizar los costos de apertura de outer pack y manipulacion
tanto de outer como inner pack. Para encontrar estos costos se hizo necesario hallar la cantidad
de outer pack abiertos, outer pack cerrados y total de inner pack que serdn enviados a los
diferentes clientes en sus respectivas cantidades, dependiendo de la demanda de cada una de
ellas.

La férmula realizada en Visual Basic para la funcién de aptitud es:

Costo total = cantidad de outer abierto * (costo de abrir + costo de manipulacion)
+ cantidad de inner * costo de manipulacién de inner
+ cantidad de outer cerrados * costo de manipulacién
+ (unidades no entregadas * costo de unidad sobrante)

Seleccidén

La seleccidn de los cromosomas padre y madre se realizdé de dos maneras: seleccion aleatoria y
seleccidn por torneo.

Seleccion Aleatoria

La seleccién aleatoria genera al padre y madre por medio de dos aleatorios entre uno vy
cincuenta (1-50), donde el primer aleatorio hace referencia al padre y el segundo a la madre.

Seleccion por torneo

La seleccion por torneo escoge dos individuos dentro de la poblacidn aleatoriamente tanto para
padre como para madre. En el primer par de cromosomas se comparan sus funciones de
aptitud, y es escogido como padre el que tenga la mejor funcidn, para este caso, el que tenga el
menor costo. En los aleatorios de la madre se busca que éstos no sean iguales al resultado final
del padre, y es escogido como madre el cromosoma que tenga la mejor funcidn, para este caso,
el que tenga el menor costo.

Cruce

Después de haber escogido y evaluado a los padres, se prosigue a crear al hijo. El hijo tiene dos
partes para su creacion, la parte entera y la parte binaria, por tal motivo el cruce que se realizd
sobre el cromosoma es un cruce multipunto.

El cruce que se realiza en varios puntos del cromosoma es una extension del cruce de un sélo
punto (ver ilustracién 4). En vez de cortar el cromosoma en un sélo punto, éste se hace en dos o

mas partes, dando lugar a lo que se conoce como cruce multipunto (Pose, 2000).

En la ilustracidn 10 se muestra un ejemplo de un cruce multipunto.
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llustracién 10. Cruce multipunto. Tomada y modificada para ejemplo (Stender, 1993)

Todo lo anterior se cumple para cualquiera de las selecciones escogidas por el usuario, ya sea
seleccion de forma aleatoria o seleccidn por torneo.

Cruce en genes enteros

En la parte entera, el hijo es fruto de la combinacién del primer gen del padre como inner pack 'y
del segundo de la madre como outer pack. Este cruce tiene que evaluarse y cumplir con las
restricciones de capacidad; dado el caso que no cumpla con dichas restricciones, el hijo es
formado con el primer gen de la madre como inner pack y el segundo gen del padre como outer
pack.

Cruce en genes binarios

En la parte binaria se hace una seleccién uno a uno, es decir, se escoge los genes binarios
impares del padre y los genes binarios pares de la madre, hasta completar los cien (100) genes
generados.

Mutacion

La mutacidén es un proceso que se realiza al hijo con el propdsito de que se pueda generar
diversidad y se evite convergencias tempranas. La mutacion, para efectos de este trabajo se
realiza cada diez (10) iteraciones. La mutacion propuesta sélo se realizé en la parte binaria del
cromosoma. El proceso de mutacidn consiste en cambiar el valor del gen alelo por otro, es decir,
si el valor del gen alelo es cero (0) este es cambiado por uno (1). Un ejemplo de esto se puede
apreciar en la ilustracion 11.

Cromosoma 01010101110

Mutacion 10101010001

llustracién 11. Ejemplo de la mutacién propuesta
Insercidn de los hijos a la poblacién

Luego que ya se ha obtenido un nuevo miembro de la poblacién (hijo), ya sea por cruce y/o
mutacion, éste es introducido a la poblacién. Cuando el hijo se introduce, siendo éste un nuevo
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cromosoma, se hace una comparacion con el cromosoma menos apto (mayor costo) con el fin
de que sea reemplazado por este nuevo miembro (hijo). Dado que el hijo sea el menos apto
(mayor costo), no es insertado en la poblacidn.

El proceso anterior se desarrolla de manera repetitiva hasta que el problema complete las
iteraciones o generaciones que el usuario le haya establecido.

Lo anterior se denomina “reinsercion pura”, la cual consiste en generar mediante la
reproduccidon tantos hijos como individuos existentes en la poblacién, y reemplazar estos
anteriores por los cromosomas provenientes de las nuevas generaciones (Goldberg, 1989).

Criterio de Terminacion

Cuando se han completado las iteraciones que el usuario ha establecido y se ha hecho los
respectivos cruces, mutaciones e inserciones, se detiene el ciclo de vida de evolucién del
algoritmo genético, lo que indica que se ha encontrado un cromosoma calificado para ser
solucién al problema planteado. En nuestro caso, el cromosoma que contenga la funcién de
aptitud con el costo minimo.

Por consiguiente, el criterio de terminacion del algoritmo genético propuesto se determina
cuando éste haya finalizado con las iteraciones establecidas y haya encontrado el cromosoma
solucién.

CAPITULO 5

Diseio de experimentos
Diseno de experimentos factoriales

Los disefios de experimentos factoriales sirven para estudiar los efectos individuales y Ila
interaccion de varios factores sobre una o varias respuestas, con la finalidad de conocer mejor
como es dicha relacidén y generar conocimientos que permitan tomar acciones y decisiones para
mejorar el desempefio del proceso. (Pulido, Salazar, Gonzdlez, Martinez, & Prez, 2004).

Para encontrar una solucidn dptima dentro del algoritmo genético es necesario conocer cuantas
iteraciones se deben realizar, cuan gran debe ser mi poblacidn inicial y cada cudnto debo realizar
una mutacidn con el fin de recorrer diferentes espacios de busqueda. Con lo anterior, se hace
necesario determinar estos tres factores principales que ayudaran a encontrar la solucion mas
éptima del modelo. Por tal motivo, se desarrollard un disefio de experimentos factorial 33.

En el disefio factorial 3% se tienen tres factores (A, By C) y el nimero de niveles de prueba (a, b

y c), con los cuales se puede construir el arreglo factorial a x b x ¢ que consiste en a x b x ¢
tratamientos o puntos experimentales.
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Factores y niveles

Los factores y niveles del modelo para el disefio de experimentos factorial propuesto, se pueden
observar en la tabla 7.

Tabla 7. Factores y niveles del disefio de experimentos factorial 3° propuesto

Factor Mivel
. 80
MNlamero de
A i 120
generaciones
200
Tamafo de 50
B poblacion 73
inicial 100
. 1/4
Proporcion de /
C . 1/5
mutacion
1/10

Para el factor A se escogio el nimero de generaciones. Este factor se desea variar en el modelo
con el propdsito de corroborar si realmente aumentar o disminuir el nUmero de generaciones
(iteraciones) en la herramienta meta-heuristica, tiene alguna influencia dentro del desempefio
del modelo. Por tal motivo, se eligieron 3 niveles en los que se quiere variar ese modelo y
realizar las respectivas corridas. Estos niveles se escogieron de una forma que los datos no
estuviesen ni tan cercanos, ni distantes el uno del otro, ya que no se podria encontrar ninguna
variacion y se alejaria de la regidn de interés de variacion de los datos.

Para el factor B se escogid el tamafio de poblacién inicial. En este factor se quiere observar el
comportamiento de la herramienta meta-heuristica cuando varia el tamafio de la poblacion con
el que el modelo inicia la busqueda del cromosoma éptimo. Para este factor, se escogieron 3
niveles con los que se quiere hacer variar el modelo. Al igual que el factor A, los niveles se
eligieron de tal manera que exista una variacién dentro del objetivo.

Para el factor C se escogid la proporcién de mutacion. Con este factor se desea analizar si variar
la cantidad de generaciones para realizar una mutacién trae influencia en el modelo, con el
propdsito de buscar otras soluciones dptimas en nuevos espacios. Para este factor se escogieron
3 niveles con los que se desea variar la herramienta a fin de observar el comportamiento y
variacion dentro del objetivo. La proporcion de mutacion es la multiplicacion del nivel de
proporcién por el nimero de generaciones, por ejemplo, para una proporcién de 1/5 y 120
generaciones, se tiene:

1
Proporcion de mutacién = < x120 = 24

Es decir, cada 24 generaciones se realiza una mutacion.
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Modelo estadistico

Con un disefio factorial a x b x ¢ se pueden estudiar los tres efectos individuales y el efecto de
interaccion entre estos factores. En términos estadisticos se afirma que el comportamiento de la
variable de respuesta Y puede escribirse mediante el modelo de efectos (Pulido et al., 2004).

El modelo estadistico para el diseifio de experimentos propuesto es:

Yije = u+a;+Bj+vi+ (aB)i + (@y)ik + (BY) jk + (@BY)ijk + €ijki ; en donde
i=12,...a,j=12,...,b;k=1.2,..,c;1=12,..,n

Yijii = | — ésima obervacion del costo total de manipulaciéon y apertura, de inner y
outer pack, cuando se realizan i generaciones, con un tamaio de poblaciéon inicial j,
con una proporcion de mutacion k

U = Media poblacional de los costos totales de manipulacion y apertura de inner y
outer pack

Donde se tiene que u es la media general, a; es el efecto del nivel i-ésimo del factor A, ﬁj es el
efecto del nivel j del factor B, yi es el efecto del nivel k del factor C; (af);;, (@y)ik, (BY)jk
representan efectos de interaccién dobles (dos factores) en los niveles ij, ik, jk respectivamente,
y (aBy)ijk es el efecto de interaccion triple en la combinacion o punto ijk; &;;x;, representa el
error aleatorio en la combinacion ijkl y / son las repeticiones o réplicas del experimento. Todos
los efectos cumplen la restriccion de sumar cero (0), es decir, son desviaciones respecto a la
media general u (Pulido et al., 2004).

Pruebas de hipétesis con los efectos

Con un disefio factorial a x b x ¢ interesa estudiar los efectos del modelo estadistico, para los
cuales se pueden plantear los siguientes pares de hipdtesis:

a; = Numero de generaciones
HO: (Zl = 0, Vl
Hi:Almenosun a; # 0,V;

Hy, = No hay un efecto significativo del nimero de generaciéon para la minimizaciéon
de los costos totales

H, = Hay un efecto significativo del nimero de generaciéon para la minimizacion
de los costos totales

Bj = Tamafio de poblacion inicial
HO: B] = 0, Vl
Hi: Al menosun f; # 0,V;

Hy, = No hay un efecto significativo del tamafio de poblacion para la minimizaciéon
de los costos totales
H, = Hay un efecto significativo del tamaiio de poblaciéon para la minimizaciéon
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de los costos totales

Yx = Proporcion de mutacién
HO: )/k - 0, Vl
Hi:Almenosuny, # 0,V;

Hy, = No hay un efecto significativo de la proporcién de mutaciéon para la
minimizacion de los costos totales

H, = Hay un efecto significativo de la proporcién de mutaciéon para la minimizacién
de los costos totales

ap;j = Interaccion entre numero de generaciéon y tamafio de poblacion inicial

Hy: (aB)i; = 0,V;
Hy: Al menos un (af);j # 0,V;

Hy, = No hay un efecto significativo entre la interaccion de nimero de generaciones
y tamaio de poblacién inicial, para la minimizacién de los costos totales

H,; = Hay un efecto significativo entre la interacciéon de nimero de generaciones
y tamaio de poblacién inicial, para la minimizacién de los costos totales

ayir = Interaccion entre nimero de generacion y proporciéon de mutacioén
Hy: (ay)ik = 0,V;
Hi: Al menosun (ay);, # 0,VY;

Hy, = No hay un efecto significativo entre la interaccion de nimero de generaciones
y proporcién de mutacion, para la minimizacion de los costos totales

H,; = Hay un efecto significativo entre la interacciéon de nimero de generaciones
y proporciéon de mutacion, para la minimizacion de los costos totales

Byjk = Interaccion entre tamafo de poblacion inicial y proporcion de mutacion

Hy: (BY)jk = 0,V;
Hyi: Al menos un (By)jx #0,V;

Hy, = No hay un efecto significativo entre la interaccién de tamaiio de poblacién
inicial y proporciéon de mutacién, para la minimizacién de los costos totales

H, = Hay un efecto significativo entre la interacciéon de tamafio de poblacién
inicial y proporcion de mutacién, para la minimizacién de los costos totales

apyijk = Interaccion entre nimero de generaciones, tamafio de poblacion inicial
y proporcién de mutacion
Hy: (aBy)ijk = 0,V;
Hy: Al menos un (aBy)jx # 0,V;

H, = No hay un efecto significativo entre la interacciéon de nimero de generaciones,
tamaio de poblaciéon inicial y proporciéon de mutacion, para la minimizaciéon

de los costos totales

H, = Hay un efecto significativo entre la interaccién de nimero de generaciones,
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tamaio de poblacion inicial y proporcién de mutacién, para la minimizaciéon
de los costos totales

Analisis de varianza — ANOVA

En los analisis de disefios factoriales 3° se puede evidenciar que hay existencia de tres niveles y

que, por lo tanto, su efecto marginal se puede descomponer en una parte lineal y una parte
cuadratica pura (Pulido et al., 2004).

En la practica un efecto puede ser practicamente lineal, como se puede observar en la gréfica 1,
ya que su comportamiento mas activo es la parte lineal 4;, o también puede ser cuadratico,
como se puede observar en la grafica 2, ya que su componente mas activo es A2. En cualquiera
de los dos casos la representacién del efecto permite comprender como estd actuando
fisicamente el factor sobre la variable respuesta (Pulido et al., 2004).

Respuesta Y

Factor A

Gréfica 1. Efecto en el que predomina la parte lineal A,

Respuesta Y

Factor A

Gréfica 2. Efecto en el que predomina la parte cuadratica A?

Con el propdsito de realizar los calculos para ajustar el modelo, se utilizd la siguiente
codificacién para cada tratamiento con un comportamiento lineal: Alto (-1), Medio (0) y Bajo (1).
Para los tratamiento que presentan un comportamiento cuadratico, se utilizd la siguiente
codificacion: Alto (1), Medio (-2) y Bajo (1) (Pulido et al., 2004).
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Resultados obtenidos en el arreglo factorial por método de seleccion aleatoria

Los resultados obtenidos por medio del método aleatorio para cada factor y nivel establecidos
pueden observarse en la tabla 8; mientras que en la tabla 9 se pueden observar los resultados
obtenidos por medio del método de seleccion por torneo.

Tabla 8. Resultados para cada factor y nivel por medio del método aleatorio
c

A 1/4 1/5 1/10

B

50 5130385.381 | 3331780.551 | 2B40715.926 | 5484784.928 | 6220370.981 | 4095926.411
80 73 4869482.13 5756216.204 | 3812524.567 | 4564450.002 | 5062599.74 | 6311344.661
100 5321207.561 | 3659533.108 | 5771614.565 | 6024149.275 | 3186302.859 | 4355010.117
20 4548349.264 | 4958345.946 | 4221085.566 | 3720827.576 | 4993603.834 | 4547517.678

120 75 5721151.022 | 5130385.381 | ©8057764.715 | 5506055.537 | 7203701.216 | 6052101.353
100 3615005.212 | 4122154.281 | 5257972.245 | 3611204.286 | 3333B856.776 | 4396230.08
50 4317985.75 4571767.319 | 4501540.134 | 4645426.518 | 3369585.267 | 3651843.427
200 75 6355004.053 | 7919831.578 | 3823088.103 | 3457585.086 | 6669295.345 | 3202796.131

100 3747193.474 | 4258176.017 4351300 6457827.775 3753754.37 | 4700775.632

Tabla 9. Resultados para cada factor y nivel por medio del método por torneo

A B = 1/4 1/5 1/10

50 5750818.961 | 3323304.251 8411774.12 5248181.08 5279357.326 4685253.8
&0 75 4439685.127 | 3651857.437 | 3590813.349 | 4623284.681 | 4563178.321 | 4233928.459
100 5944285.944 | 4732207.332 | 3167143.539 | 4288B77.666 | 3870442.127 | 4651518.39
50 3502373.441 | 3258031.956 | 3237023.435 | 4652835.715 6030801.78 | 46327859.514

120 75 2868775.43 4445584791 | 4160320.542 | 4028568.104 | 3325691.708 | 3652560.137
100 4650528.324 | 4311915.672 | 4953375.635 | 45478659.852 | 4067426.56 | 4637211.942
50 7034564.745 | 5115300.324 | 3602872.337 | 5106714.007 | 3344110.147 | 3665695.529
200 75 3736273.204 | 3022871.086 | 2397663.01 3707574.514 | 3047325.25 4934825.627

100 4855831.733 | 7308653.712 | 4665590.365 | 2507095.829 | 4185058.255 | 4817127.254

La proporcidn de mutacion representa el nimero de generaciones en la cual se hace efectiva.
Las conversiones utilizadas para cada proporcién en la herramienta se pueden observar en la
tabla 10.

Tabla 10. Proporcion de mutaciones

Mutacién 1/4 1/5 1/10
80 20 16 8
120 30 24 12
200 50 40 20

Una réplica es la repeticiéon o corrida de todo un arreglo factorial (Pulido et al., 2004). En las
tablas 8 y 9 se puede evidenciar que se realizaron dos replicas para cada arreglo factorial. Para
realizar las réplicas se desarrollan todas las posibles combinaciones entre los factores A, By C,
por ejemplo, la primera réplica del método por seleccion aleatoria (5130385.381) se obtiene
realizando el algoritmo genético con los niveles bajos de cada factor, es decir, para los factores
A, By C, se tienen los niveles 80, 50 y 1/4 respectivamente (Tabla 46).

Luego de realizar todas las réplicas necesarias, se procedié a desarrollar el analisis de varianzas
(ANOVA). El ANOVA consiste en separar la contribucion de cada fuente de variaciéon en la
variacion total observada (Pulido et al., 2004). El procedimiento que se siguié para desarrollar
los ANOVAS de cada método de seleccion, aleatoria y por torneo, se pueden observar en el
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archivo de Microsoft Excel, DISENO DE EXPERIMENTOS, hoja, DISENO DE EXPERIMENTOS ALEAT
y DISENO DE EXPERIMENTOS TORNEO.

Para el célculo del valor p (p-value) se escogid un alfa de 0.05, por lo cual, para un efecto menor
a 0.05 se rechaza la hipétesis nula correspondiente, demostrando asi que la fuente de variacién
afecta de manera significativa la variable de respuesta (Pulido et al., 2004).

En la tabla 11 se puede ver el modelo general del ANOVA para el disefio 3°, con el fin de poder
observar cdmo se desarrolla el andlisis de varianzas.

Tabla 11. ANOVA para el disefio factorial a x b x ¢ (Pulido et al., 2004)

FV sc Gl cM Fg p-value
Efecto A 5C, a-1 CMs CM,/CM:  P(F>F,")
Efecto B 5Cs b-1 CMz CMg/CM:  P(F>F,%)
Efecto C 5Ce c-1 CM: CMc/EM:  P(ESELS)

Ffecto AB  SCup (a-1){b-1) CM s CMag/CM:  P(F>F,™%)
Ffecto AC  SCac (a-1){c-1) CM e CMac/CM e PF>F,™C)
Efecto BC  SCgc (b-1){c-1) CMg: CMg:/CM:  P(F>F,°")

Efecto ABC  SCase  (0-1)(b-1)(c-1) CM age CM agc/CM ¢z P(F>F %)
Error SCe abc(n-1) CM ¢
Total SC+ abcn-1

A continuacién, en la tabla 12, se observan el ANOVA para el método de seleccién aleatoria.

Tabla 12. ANOVA para el método de seleccidn aleatorio

ANOVA

F.V. 5.C. GL C.M. Fealc F teo Valor P
A 190905565734.603 2 95452782867 0.108032817 3.354130829 0.897984163
B 11720596540048.100 2 5.8603E+12 6.632646153 3.354130829 0.004537789
C 331527264789.922 2 1.65764E+11 0.187610164 3.354130829 0.830009192
AB 4050866332333.120 4 1.01272E+12 1.146185815 2.727765306 0.356206835
AC 3687868438669.070 4 9.21967E+11 1.043476172 2.727765306 0.403230809
BC 13200929838387.600 4 3.30023E+12 3.735180893 2.727765306 0.015203356

ABC 10809138884958.400 3 1.35114E+12 1.529213833 2.305313177 0.193622908

Error 23855546727550.700 27 8.83554E+11

Total 6.78478E+13 53

Se puede observar en la tabla 12, analisis de varianza (ANOVA), que si hay un efecto en el
numero de poblacién inicial, y en la interaccidn del nimero de poblacidn inicial y la proporcion
de mutacién. Lo anterior se debe a que estos dos factores tienen un p-value menor a 0.05, lo
que demuestra que el efecto B y el efecto BC afectan de manera significativa la variable de
respuesta.

Como el disefio de experimentos propuesto es un disefio factorial 3%, permite estudiar efectos
de curvaturas, lineales y de interaccién. Como la tabla 12 muestra una ANOVA de manera
global, es decir, no se especifica si influyen los componentes lineales o cuadraticos para cada
efecto, se mostrara en la tabla 13 el ANOVA desglosado (Pulido et al., 2004).
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Tabla 13. ANOVA desglosado para el método de seleccidon aleatoria

AL 54698247773.138 1 54698247773.138 0.061907109 4210008468 0.8054
AQ 136207317961.465 1 136207317961.465 0.154158526 4210008468 0.6977
BL 7232617469.047 1 7232617469.047 0.008185828 4210008468 0.9286
BO 11713363922579.000 1 11713363922579.000 13.25710648 4210008468 0.0011
CL 247326969882.112 1 247326969882.112 0.279325 4210008468 0.6011
ca B4.200294907.809 1 B4200:294907.809 0.095297327 4210008468 0.7599
ALBL 40757179675.511 1 40757179675.511 0.046128702 4.210008468 0.8316
ALBO 167939156926.521 1 167939136926.521 0.190072385 4210008468 0.6663
AQBL 1189308075091.730 1 1189308075091.730 1.346050878 4210008468 0.2561
AOBQ 2652861940639.360 1 2652861940639.360 3.002491296 4210008468 0.0345
ALCL 2336788583429.240 1 2336788583429.240 2644761596 4210008468 0.1155
ALCO 52708310801.196 1 52708310801.196 0.059654912 4210008468 0.B089
AQCL 1252687625832.870 1 1252687625832.870 1417783427 4210008468 0.2441
AQcq 45683918605.763 1 45683918605.763 0.051704752 4210008468 0.8218
BLCL 1891028345.973 1 1B91028345.973 0.002140253 4210008468 0.9634
BLCO 5160235392571.290 1 5160235392571.290 5.840319659 4.210008468 0.0227
BOCL 5811946032.757 1 5811946032.757 0.006577921 4210008468 0.9360
BQCO | 8032591471437.550 1 B032991471437.550 9.0916857 4210008468 0.0055
ALBLCL | 2330988874716.960 1 2330998E74716.960 2.638208843 4210008468 0.1159
ALBLCOQ | 505383558381.805 1 505393558391.805 0.572001029 4210008468 0.4360
ALBOCL | 1321355246266.540 1 1321385246266.940 1.485546248 4210008468 0.2319
ALBQCO | 1215402854366.160 1 1215402554366.160 1.3755848B6 4210008468 0.2511
AOBLCL 20424855297 B6B 1 204248552597 .868 0.023116714 4210008468 0.8803
AQBLCO 23282545212.779 1 23282545212.779 0.026351028 4210008468 D.8723
AQBQCL | 1807190250606.180 1 1807190250606.180 2.045365767 4210008468 0.1641
AQBOCO | 3585050600055.760 1 3585050600099.760 4057536148 4210008468 0.0540
Error [ 23855846727550.700 27 B83553582501.878
Totales | 678477758552471.500 53

La suma de cuadrados de cada efecto se puede descomponer en la suma de cuadrados con un
grado de libertad, por ejemplo, para el efecto B con dos grados de libertad, se pueden desglosar
en los componentes B, y B, efecto lineal y efecto cuadratico respectivamente, cada uno con un
grado de libertad. De igual manera la suma de cuadrados para AB puede ser desglosado en
cuatro efectos diferentes con un grado de libertad cada uno, estos son AB;, A Bq, AgB. Y AqBq.
Este mismo comportamiento sucede para la combinacidn ABC, tal como se desglosa en la tabla
13. Lo anterior se realiza con el fin de obtener una informacién mas detallada, de como los
factores afectan a la variable respuesta (Pulido et al., 2004).

En la tabla 13 se pueden ver tres efectos que afectan de manera significativa la variable
respuesta. El efecto B afecta significativamente la variable de respuesta en su componente
cuadratico (BQ). Por otro lado, la interaccion de los factores B y C afectan significativamente la
variable de respuesta de una manera lineal para el factor B y cuadrdatica para el factor C (BLCQ);
y asi mismo de una forma cuadratica en ambos factores B y C (BQCQ).

Se puede concluir que B es el unico factor que afecta la variable de respuesta en sus
componentes lineal y cuadrdtica; mientras que el factor C solamente afecta la variable de
respuesta en su componente cuadratico.

Analizando los resultados obtenidos por ANOVA desglosado, se establecié encontrar el mejor

ANOVA con el propésito de definir cuales de los tratamientos afectan de manera significativa a
la variable respuesta.
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Tabla 14. Mejor ANOVA para el método de seleccion aleatoria

BQ 11713363922579.000 1 11713363922579.000 13.63884449 4.034309707 0.0005
BLCQ 5160235392571.290 1 5160235392571.290 6.008491539 4.034309707 0.0178
BQCQ 8032991471437.550 1 8032991471437.550 9.353480533 4.034309707 0.0036
Error 42941188805883.600 50 858823776117.673
Total 67847779592471.500 53

Dado que en la tabla 14 ninguno de los factores tienen un p-value mayor que 0.05, se puede
decir que dichos factores son los mejores, es decir, son los que afectan de una manera
significativa la variable de respuesta.

Se puede concluir que para el factor B, se rechaza la hipdtesis y, por lo tanto, el tamaio de la
poblacién tiene un efecto significativo sobre la minimizacién de costos totales.

También, para la interaccidn de factores B y C se rechaza la hipétesis y, por tanto, si hay un
efecto significativo entre la interaccidén de la poblacién inicial y la proporcidon de mutacidn.

Comparacion de medias multiples para el método por seleccion aleatoria

Como el mejor ANOVA arrojé que la poblacidn inicial y la interaccion entre la poblacion inicial y
la proporcion de mutacidn, para el método de seleccion aleatoria, tienen un efecto significativo
en la variable de salida, se realizard una comparacién de medias a partir del método de Duncan,
con el fin de determinar cual o cudles tratamientos provocan la diferencia en la variable de
respuesta (Montgomery, 2005).

El método Duncan, es un procedimiento muy utilizado para comparar todos los pares de
medias. El procedimiento para aplicar el método de Duncan cuando los tamafos de las muestras
son iguales, es el siguiente: los a promedios de los tratamientos se arreglan en orden
ascendentes, el error de cada promedio se determina como (Montgomery, 2005):

Luego se busca en la tabla de los rangos significativos de Duncan, los cuales estan dados por los
valores 7,(p, f) para p=2,3,..., a; donde alfa es el nivel de significacion y f es el nimero de
grados de libertad del error. Estos rangos se convierten en un conjunto de a-1 rangos minimos
de significacion, por ejemplo (R), para p=2,3,...,a calculando (Montgomery, 2005):

R, =14 p,f *Sy,,parap=23..a
Al aplicar la comparacién de medias, por el modelo de Duncan, el procedimiento que se siguid

para su resultado se puede observar en el archivo de Microsoft Excel, DISENO DE
EXPERIMENTOS, HOJA, M.DUNCAN ALEATORIO. Las pruebas de hipdtesis para el factor B son:

HO: ug, = pp, Vs H1: g # ug,
HO: pp, = pp, Vs H1: ug +# pp,

HO: pp, = pp, Vs H1: ug, # pp,

64



Los rangos se obtuvieron de la siguiente manera: se halla las medias para cada factor B (B;, B,,
B;) de las réplicas obtenidas en la tabla 46 (n= 18 réplicas), y se ordenaron en forma ascendente,
obtenido los siguientes resultado:

Yp, = 4442055.714
Vs, = 4470403.98
Yy, = 5444214.493

Para obtener los rangos de dignificacion minima, R1, R2 y R3, se aplica la forma R, =1y pf *
Syl., donde alfa es igual a 0.05, p=2, 3; f = 27 (grados de libertad del error). Para el valor v, p, f ,
se obtiene por medio de la tabla de Rangos de Duncan, para los valores de 1y45(2,27) y
To.05 3,27 . Dado que se tienen grados de libertad establecidos en la tabla de Duncan, se
procede a realizar una interpolacién con el fin de hallar los valores para 27 grados de libertad. La
interpolacion realizada se puede observar en la tabla 15.

Tabla 15. Interpolacién tabla de rangos de Duncan

ro{p.f) p
f 2 3
20 295 31
27 2908 3.058
30 2.89 3.04

Donde el R se obtiene de la siguiente manera.

CMy 883553582501.878

Ry =Tos 2,27 *Sy, = 2908 % —==2.908+ 5 = 677513.065
CMy 883553582501.878

R =Toos 3,27 *Sy, =3.058+ —==3.058+ 5 = 644279.919

Después de finalizar con todos los procedimientos necesarios para tener los datos, los
resultados de las comparaciones de medias se puede observar en la tabla 16.

Tabla 16. Resultado comparacion de medias, método Duncan, para el factor B (Poblacién inicial)

Comparacion de medias Diferencia Calculado Tedrico | Rangos Conclusion
2Vs 1 5444214 49-4442055.71 | 1002158.779 | >| 677513 R3 Significativo
2Vs 3 5444214 49-4470403 97 | 9738105129 |>| 644280 R2 Significativo
Ivs1l 4470403.97-4442055.71 | 2834826561 |<| 644280 R2 Mo significativo

Puede observarse que dos medias de las tres que son comparadas se rechazan, es decir, existen
diferencias significativas entre las medias. La media de B, tiene un efecto mds significativo sobre
B, y B3, ya que las medias de comparacion de B, son rechazadas.

Ahora, siguiendo los principios de solucién del efecto B, para el efecto BC se tienen los
siguientes resultados.

Se tiene la siguiente codificacién:
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H1 = Up,co M2 = UB,c,y U3 = UB,c,
Hq = Up,c,i U5 = HUB,c,5 He = UB,c,
U7 = UB,c, » U8 = Up,c,s Ho = UB,c,

Las pruebas de hipdtesis son las siguientes

HO:puy = p, Vs H1: puqg # u, HO: u3 = pu, Vs H1: uz # uy
HO:py = pu3 Vs H1: pqy # s HO: u; = ug Vs H1: uz # ug
HO:py = pga Vs HL: pq # Uy HO: u3 = po Vs H1: u3 # g
HO:pqy = pus Vs H1: pq # s HO: py = us Vs H1: py # s
HO: py = pug Vs H1: py # pg HO: py = pg Vs H1: py # Ug
HO:py = pu; Vs H1: pqy # 5 HO:puy = pu, Vs H1: py # Uy
HO:uy = pug Vs H1: uq + g HO: py = ug Vs H1: py # Ug
HO: py = pg Vs H1: uqy # Uy HO: py = po Vs H1: uy # g
HO:puy, = u3 Vs H1: py # s HO: us = ug Vs H1: us # Ug
HO:puy, = uy Vs H1: uy # Uy HO: us = u, Vs H1: us # Uy
HO: puy, = us Vs H1: py # Us HO: us = ug Vs H1: us # ug
HO: puy, = ug Vs H1: py # Ug HO: us = po Vs H1: us # g
HO:pu, = u, Vs H1: py # o HO: pg = u, Vs H1: ug # Uy
HO:pu, = ug Vs H1: py # g HO: pug = ug Vs H1: ug # Ug
HO: uy, = pog Vs H1: u, # pg HO: pug = po Vs H1: ug # g
HO:pu3 = ug Vs H1: sz # iy HO: u; = ug Vs H1: uy; # Ug
HO: p; = us Vs H1: pz # Us HO: py = pg Vs H1: uy # g
HO: pu3 = ug Vs H1: 3 # g HO: pug = po Vs H1: ug + Ug

Los rangos se obtuvieron de la siguiente manera: se hallaron las medias para cada factor BC
(B,C4, B,C,, B4,Cs, B,Cy, B,C,, B,Cs, B3Cy, B3C,, B3Cs) de las réplicas obtenidas en la tabla 8 (n=6
réplicas), y se ordenaron en forma ascendente, obteniendo los siguientes resultados:

Ys,c, = 3954988.306
Yg,c, = 4120545.609
Ys,c, = 4236480.108
Yp,c, = 4479817.933
Yg,c, = 4609869.102
Ys,c, = 4616984.669
Ys,c, = 5335678.025
Ys,c, = 5958685.062

Para obtener los rangos dados, R1, R2, R3, R4, R5, R6, R7, R8 y R9, se aplica la forma R, =
Ty b f * Syi, donde alfa es igual a 0.05, p=2, 3,4,5,6, 7,8y 9; f =27 (grados de libertad del
error). Para el valor r, p, f , se obtiene por medio de la tabla de Rangos de Duncan, para los
valores de 1445(2,27), 1905 3,27 , ..., Toos 9,27 . Dado que se tienen grados de libertad
establecidos en la tabla de Duncan, se procede a realizar una interpolacién con el fin de hallar
los valores para 27 grados de libertad. La interpolacién realizada se puede observar en la tabla
17.
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Tabla 17. Interpolacion para la tabla de rangos de Duncan

rafp.f) p
f 2 3 4 5 i] g 9
20 2.95 3.1 3.18 3.25 3.3 3.34 3.37 3.39
27 2.908 3.058 3.138 3.215 3.265 3.305 3.335 3.362
30 2.89 3.04 3.12 3.2 3.25 3.29 3.32 3.35
Los rangos de significacién minima son:
R, = 1115926 Rs = 1233735 Rg = 1279784
R; = 1173487 Rg = 1252922 Rg = 1290145
R, = 1204187 R, = 1268272
El valor del error estdndar de cada promedio, Syi, es
CMg 883553582501.878

Sy. =

6

= 383743.3132

Los resultados de estas comparaciones pueden observarse en la tabla 18.

Tabla 18. Comparacién de medias del factor BC

Comparacion de medias | Calculado Tedrico  |Rangos Conclusidn
T EE] 20036968 |»| 1290145.019 Fa Significativa
44T 1835139.5 |»| 1273753349 R Significativa
dis 2 1722205 |»| 126827165 BT Significativa
T EE] 147BE67.1 || 1252321918 RE Significativa
=1 1348816 || 1233734752 [ RS Significativa
dhz5 13417004 > 1204156517 Bd Significativa
4\s5 B23007.04 | <] 173457.052 B3 | Nosignificativo
d\:zE 20171131 <] 1115925.555 B2 | Mo significativo
EWs=13 1801385.4 |»| 1273753349 R Significativa
EWsT 1636425.1 |»| 126827165 BT Significativa
T 15204336 [»| 1252321918 RE Significativa
R EE] 1277155.5 =] 1233734.752 | BS Significativo
BhWz1 1471046 <] 1204156517 B4 | Mo significativa
EWs5 13333391 |<] N73487.052 B3 | Nosignificativo
EE] 421295.72 [4| 1115925.555 B2 | Mo significativo
gWs=13 1380689.7 |»| 1265827165 BT Significativa
BWsT 12151324 |« 1252321918 RE | Nosignificativo
B\s2 1093137.3 [<] 1233734.752 | BS | Mo significativo
EREE] 85586009 || 1204186.517 Pd | Mo significativo
=1 T25805.92 | <] NT3d4a7.052 B3 | Nosignificative
B\Wsh T18633.36 [<| 1115925.555 R2 | Nosignificativo
S EE] BE1996.36 [<| 1252321918 RE | Mo significativo
SW:T 4364.33.06 | <] 1233734752 RS | Mo significativa
oWz 2 380504.56 || 1204186.517 R4 | No significativo
S EE] 137IEE. 7d [« 1173d4E87.052 B3 | Mo significativo
e TIE.567 |<¢] M15325.555 RZ | Mo significativo
TWs3 5485808 <] 1233734752 [ RS [ Mo significative
s T 453323.49 | <] 1204186.517 Fd | No significativo
T2 373388.99 | | N734a7.052 B3 | MNosignificativo
1W=3 13005117 |<] 1115325.555 RZ | Mo significativa
K EE] 524829.63 [«| 1204186.517 R4 | No significativo
3INsT 35927232 || NT3da7.052 B3 | Mo significativo
3INs2 243337.63 [¢| 11155925.555 RZ | Mo significativo
2Ws3 2614318 |<] N73457.052 B3 | Nosignificative
2NsT 15934.5 || 1115325.555 R2 | Nosignificativo
] JEEE5T.3 <] 1115925555 B2 | Mo significativo

67



Tomando en cuenta el efecto de interaccién BC, se puede concluir que 1, 2, 3,5, 7 y 9 no tienen
un efecto significativo, por consiguiente son iguales en su nivel intermedio.

Para el caso de 8, sélo hay un efecto significativo diferente versus la media 9. Mientras las
medias de 4 y 6 presentan un efecto significativamente diferente, y por tanto, existe diferencia
en su nivel intermedio.

Resultados obtenidos en el arreglo factorial por método de seleccion por torneo

Siguiendo el mismo procedimiento del método de seleccion aleatoria, el andlisis de varianza
para los datos del método de seleccién por torneo, se puede visualizar en la tabla 19.

Tabla 19. ANOVA para el método de seleccion por torneo

ANOVA
F.V. S.C. GL C.M. Fealc Fteo Valor P
A 26256359313193.320 2 1314815656596.66 1.41345416 3.354130829 0.2595578598
B 9557450742614.3590 2 AF78725371307.20 5.155386026 3.354130829 0.012695460
C 778037319089.553 2 389018659544.78 0.419681234 3.354130829 0.661470471
AB 3913861773562.780 4 978465443390.70 1.055588401 2.727765306 0.397416996
AC 7668982008289.210 4 1917245652072.30 2.068363564 2.727765306 0.112883149
BC 5015498812975.500 4 1253874703244.87 1.352705506 2. 727765306 0.27636321
ABC 13039043440867.600 a8 1625880430108.45 1.758348124 2.305313177 0.1301726597
Error 25027337310251.500 27 926938418898.20
Total 67629851320847.90 53

Se puede observar en la tabla 19, andlisis de varianza (ANOVA), que si hay un efecto del nimero
de poblacién inicial. Lo anterior se debe a que este factor tiene un p-value menor a 0.05, lo que
demuestra que el factor B afecta de manera significativa la variable de respuesta.

Con el fin de mostrar de una manera mas detallada el ANOVA de la tabla 19, se hara un desglose
tanto en sus partes lineales y cuadraticos, que se podra observar en la tabla 20.

En la tabla 20, se puede observar que un factor afectan de manera significativa a la variable
respuesta. El efecto B afecta significativamente a la variable de respuesta en su componente
cuadratica (BQ).

Se puede concluir que B es el Unico factor que afecta a la variable de respuesta, y lo hace en su
componente cuadratica.

Analizando los resultados obtenidos por ANOVA desglosado, se establecié encontrar el mejor
ANOVA, con el propodsito de definir si el tratamiento para el factor B afecta de manera
significativa a la variable respuesta. La tabla 21 muestra el mejor ANOVA para el método de
seleccidn por torneo.

Tabla 21. Mejor ANOVA para el método de seleccion por torneo

BQ 9247565109576.660 1 9247565109576.660 8.237 4.027 0.00592274
Error 58382286211271.200 52 1122736273293.680
Total 67629851320847.900 53
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Dado que en la tabla 21, el factor B no tiene un p-value mayor que 0.05, se puede decir que
dicho factor es el mejor, es decir, el factor B afecta de una manera significativa la variable de
respuesta.

Se puede concluir que para el factor B se rechaza la hipétesis y, por lo tanto, el tamafio de la
poblacién tiene un efecto significativo sobre la minimizacién de costos totales.

Tabla 20. ANOVA desglosado para el método de seleccion por torneo

AL 1361253049592.240 1 1361253049552.240 1.46E547448 4210008468 0.2361
AQ 1268386263601.080 1 1268386263601.080 1.368360872 4.210008468 0.2523
BL 309885633037.731 1 309885633037.731 0.334310917 4.210008468 0.5679
BQ 9247565109576.660 1 5247565109576.660 5.976461134 4.210008468 0.0039
CL 535082829573.791 1 535082829573.791 0.577258228 4.210008468 0.4340
ca 242954488515.762 1 242854488515.762 0.26210424 4210008468 0.6128
ALBL 1991758961621.050 1 1991758961621.050 2.148750037 4.210008468 0.1542
ALBQ 462125604122.977 1 462125604122.977 0.488550451 4.210008468 0.4862
AQBL 1086205040579.570 1 1086205040579.570 1.171B20067 4210008468 0.28B6
AQBQ 373772167239.192 1 373772167239.192 0.403233008 4.210008468 0.5308
ALCL 1771957914362.590 1 1771957914362.550 1.911624201 4.210008468 0.1781
ALCO 2655486162339.470 1 2655486162338.470 2.864732427 4.210008468 0.1020
AQCL 2775673261619.190 1 2775673261619.190 2.9584452711 4210008468 0.0950
AQCQ 465865269967 969 1 465865269967.969 0.502584919 4.210008468 0.4844
BLCL 1150072029986.640 1 1130072029986.640 1.219144667 4.210008468 0.2793
BLCO 2663547819312.500 1 2663547819312.500 2.873489506 4.210008468 0.1016
BOCL 1197725970932.050 1 1197725970932.050 1.292131113 4.210008468 0.2656
BOCO 24152852748.308 1 24152552748.308 0.026056739 4210008468 0.8730
ALBLCL [ 1577021168585.510 1 1577021168599.510 1.701322473 4.210008468 0.2031
ALBLCQ | 1430780569540.810 1 1430780569940.810 1.54355515 4.210008468 0.2248
ALBQCL | 1357979260287.100 1 1357979260287.100 1.465015618 4.210008468 0.2366
ALBQCQ | 402825B56588.006 1 402825856989.006 0.434576718 4.210008468 0.5153
AQBLCL | 1084541236322.870 1 1084541236322.970 1.170025122 4210008468 0.2850
AOQBLCO | 3625013445245 350 1 3625013445245.350 3.910738158 4.210008468 0.0583
AQBQCL | 3269810306345.480 1 3269810306345.480 3.5275377495 4.210008468 0.0712
AQBQCO | 251071587133.410 1 291071597133.410 0.314013953 4.210008468 0.5798
Error 25027337310251.500 27 026938418898.205
Totales | 67629851320847.900 53

Comparacion de medias multiples para el método de seleccion por torneo

Como el mejor ANOVA arrojé que la poblacién inicial para el método de selecciéon por torneo
tiene un efecto significativo en la variable de salida, se realizara una comparacion de medias a
partir del método de Duncan, con el fin de determinar cual o cudles tratamientos provocan la
diferencia en la variable de respuesta. El procedimiento para la comparaciéon de medias por el
método de seleccién por torneo se puede visualizar en el archivo Microsoft Excel, DISENO DE
EXPERIMENTOS, hoja, M.DUNCAN TORNEDO.

Las hipotesis planteadas son:

HO: ug, = pp, Vs H1: g # ug,
HO: pp, = pp, Vs H1: ug +# pp,
HO: pp, = pp, Vs H1: ug, # pp,

69



Los rangos se obtuvieron de la siguiente manera: se hallaron las medias para cada factor B (B,
B,, B;) de las réplicas obtenidas en la tabla 47 (n= 18 réplicas), y se ordenaron en forma
ascendente, obtenido los siguientes resultados:

Yp, = 3803932.266
Yp, = 4589008.896
Yp, = 4774566.804

Para obtener los rangos de dignificacion minima, R1, R2 y R3, se aplica la forma R, =1y pf *
Syl., donde alfa es igual a 0.05, p=2, 3; f = 27 (grados de libertad del error). Para el valor 1, p, f ,
se obtiene por medio de la tabla de Rangos de Duncan, para los valores de 1y45(2,27) y
To.05 3,27 . Dado que se tienen grados de libertad establecidos en la tabla de Duncan, se
procede a realizar una interpolacién con el fin de hallar los valores para 27 grados de libertad. La
interpolacion realizada se puede observar en la tabla 15, ya que estos dos métodos presentaron
el mismo comportamiento.

Donde el R se obtiene de la siguiente manera.

CMg 926938418898.20
CMg 926938418898.20
Ry =Toos 327 Sy, =3.058+ —==3.058+ = = 659908.3

Después de finalizar con todos los procedimientos necesarios para tener los datos, los
resultados de las comparaciones de medias se puede observar en la tabla 22.

Tabla 22. Resultado comparacidon de medias, método Duncan, para el factor B (Poblacidn inicial)

Comparacion de medias Diferencia Caleulade Teorico Conclusién
1Ws2 A4774566.8-3803932.26 | 970634.5374 R3 >| 693947.5869 Significativo
1vs3 A4774566.8-4589008.89 | 185557.9074 R2 <| 659908.3004 | No es Significativo
3Vs2 A589008.89-3803932.26( 785076.63 R2 >| 659908.3004 Significativo

Puede observarse que la hipdtesis nula se rechaza para la media 1 Vs. 3y 3 Vs. 2, lo que quiere
decir que uz # U, y U4 # Uy Mientras que, para la media 1 Vs 3, la hipdtesis es aceptada, lo que
significa que u; = ;.

También se puede concluir que p, tiene un efecto significativamente diferente a comparacion
de las demads medidas presentadas.

CAPITULO 6

En este capitulo se analizard el modelo matematico formulado con los datos propuestos por los
estudiantes y los datos reales brindados por la empresa consultora Logyca S.A. Se realizara el
analisis de sensibilidad para los datos propuestos, con el fin de evidenciar que pardmetros son
los mas influyentes dentro del modelo. Por otro lado, con el resultado obtenido por los datos
reales se comparara con la situacién actual de la empresa, con el propdsito de comprobar si el
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modelo matematico propuesto fue una solucidon éptima a dicho problema. Finalmente se
realizara un analisis general de los puntos clave del modelo matematico.

El codigo de programacién en el software Lp-solve, propuesto para la solucién del problema con
datos reales, puede observarse en el anexo 4.

Resultados de datos propuestos

El modelo matematico propuesto se formulara con datos propuestos por los estudiantes. Estos
datos son:

Conjuntos

Parametros

s; = 15000

ai:a; =4;a, =10; ag =16; a4 = 24; as = 32

by:b; = 2.5; b, =4.5; b3 = 6.5; by =9.5; by = 11
b =1; b; =1.8; bg = 2.6; bg = 3.8; byp = 4.4
bi; = 11.063; by, = 1.13; by3 = 1.63; byy = 2.38; bys = 2.75
big = 0.42; by; = 0.75; byg = 1.08; byg = 1.58; b, = 1.83
b, = 0.31; by, = 0.56; b3 = 0.81; by, = 1.19; b,s = 1.38

njkj, =
12345678 91011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
111111000 0 0O 0O O OO OODOOOO®©OOOTOCO O
200000111 1 1 00 0O0CO0O0DO0ODO0OO0OO0DO0O0OO0O0 0
300000000 0 011 11 1000O0O0CO0O0CO0COCO0
400000000 0 O O OCOOOTZ 1111100000
So0000000 O O OOCOOOOOOOOI1I1 1 11

nklkl:
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OO0 0000000000000 000000000.W
o0 0000000000000 00000000
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OO QOO0 FE0Q000000000000000
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b
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cay: cay = 34; ca, = 42; caz = 50; ca, = 62; cas = 68
cag = 34; ca; = 42; cag = 50; cay = 62; ca,n = 68
cay1 = 34; cay, = 42; caq3 = 50; caq, = 62; cays = 68
caqg = 34; cay; = 42; cag = 50; ca 9 = 62; ca,, = 68
ca,q = 34; ca,, = 42; ca,3 = 50; cay, = 62; ca,s = 68

cmoy:

cmip:

cmo; = 59; cmo, = 67; cmoz = 75; cmo, = 87; cmos = 93
cmog = 59; cmo, = 67; cmog = 75; cmog = 87; cmoiy = 93
cmoi1 = 59; cmoq, = 67; cmoi3 = 75; cmo4 = 87; cmoi5 = 93
cmoi¢ = 59; cmoy7 = 67; cmoig = 75; cmoi9 = 87; cmo,y = 93
cmo,1 = 59; cmoy, = 67; cmoyz = 75; cmo,, = 87; cmo,s = 93

cmiy = 18; cmi, = 24; cmiz = 30; cmiy, = 38; cmis = 46
cmig = 18; cmi, = 24; cmig = 30; cmig = 38; cmiy = 46
cmiyq = 18; cmiy, = 24; cmiyz = 30; cmiy, = 38; cmiis = 46
cmiyg = 18; cmiy; = 24; cmiyg = 30; cmiyg = 38; cmiy, = 46
cmiyq = 18; cmi,, = 24; cmiyz = 30; cmiy, = 38; cmiys = 46

dop: dll = 1500, dlZ = 2000, d21 = 4000, d22 = 2500
M =10000000

nlplp

: rlpy:

o

OF 0000000000000 000000000

16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

QOO OOoOoOoODoOo0000000000000000a0
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1 2 1 z

1 1 0.4 1 10 4
2 1 0.22222 2 18 4
3 1 0.15385 3 216 4
4 1 0.10526 4 38 4
5 1 0.09091 5 44 4
g 1 1 6 10 10
701 0.55556 718 10
8 1 0.38462 8 26 10
g 1 0.26316 9 38 10
10 1 022727 10 44 10
11 1 16 11 10 16
1z 1 1.83889 1z 18 16
13 1 1.61538 13 26 16
14 1 0.42105 14 38 16
15 1 0.36364 15 44 16
i 1 24 16 10 24
17 1 1.33353 17 18 24
15 1 1.92308 18 26 24
13 1 0.63158 19 38 24
20 1 0.54545 0 44 24
21 1 3.2 21 10 32
22 1 177778 22 18 32
23 1 1.23077 s - 32
24 1 084211 24 38 32
25 1 Q72727 25 44 32

Resultados obtenidos datos propuestos

Los resultados obtenidos en el Lp-Solve se pueden observar en la ilustracién 12.

SUBMITTED
Model size: 52 constraints, 785 wariables,
Sets: 0 GUE,

Using DUAL simplex for phase 1 and PRIMAL simplex for phase 2.
The primal and dual simplex pricing strategy set to "Devex'.

Found feasibility by dual simplex after 50 iter.
Belaxed solution 34559.6584734 after £4 iter is
Feasikble solution T4722.2194975 after 132 iter,
Improved solution 71250.0064905 after 143 iter,
Improved solution 409%24.3407811 after 395 iter,
Improved solution 37361.8407818 after 601 iter,
Improved solution 36715.9077188 after 603 iter,
Improved solution 24559.6584734 after Bl4 iter,
Optimal solution 34555.6584734 after 814 iter,
Excellent numeric accuracy ||*|| = 2.27374e-013

400 non—-zeros.
0 s08.

B&E base.

2
4
24
52
23
84

84

nodes
nodes
nodes
nodes
nodes
nodes

nodes

(gap
(gap
(gap
(gap
(gap
(gap

(gap

116.2%)
106.2%)
16.4%)
8.1%)
£.2%)
0.0%)

0.0%).

Ilustracion 12. Resultados Lp-Solve
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El problema da como resultado en la funcidn objetivo, después de realizar 64 iteraciones, una
solucidén relajada de 34559,65 unidades monetarias.

El problema se realiza de forma continua (relajado), ya que al hacerlo de forma entera, no seria
beneficioso en relacién al tiempo gastado para llegar a una solucién y realizar el analisis de

sensibilidad respectivo.

La solucién en las variables de decisidn se presenta en la ilustracion 13.

Yariables MILP Better result
34509 ERB4734375| 34559 EBB4734375
x[1.5] 10036363467 10036,363457
y[b,25] 1363630834375 313,63635834375
alphalf] 1 1
2[2h,25] 2T ATATIIMITR 22T 2TATIIAITR
beta[25] 1 1
wlop[25,1,1]|  34,0909090909091|  34,0909030303091
wlop[25.2.1]|  90.3030303030303(  50,3030303030303
wlop[25.1,2] E25 E2.5
wlop[25.2.2] 8,125 8125

llustracién 13. Resultado de variables de decisidn

Los resultados anteriores pueden traducirse de la siguiente manera: Las 10036,36 unidades de
producto i son enviadas a empacar al inner pack 5. El alpha es igual a 1 porque solo se escogid
un inner pack, siendo éste el 5. Una vez las 9963,63 unidades son empacadas, se generan
313,363 inner pack con capacidad de 32 unidades de producto cada uno, que son enviados a
embalar al outer pack 25. Al embalar los inner pack se generan 227,27 outer pack con capacidad
de 1,37 inner pack cada una. El beta es igual a 1 porque sélo se escogié un outer pack, siendo
éste el 25. El producto embalado es enviado al centro de distribucién 25. En centro de
distribucién 25 se envian las diferentes cantidades y presentaciones a los clientes. Al cliente 1
del producto de tipo 1 se envia una cantidad de 34,09 outer pack, y al cliente dos del producto
de tipo 1 se envia una cantidad 90,09 outer pack. De la misma manera, del centro de
distribucién 25 se envia al cliente 1 del producto de tipo 2 una cantidad de 62,5 inner pack, y al
cliente 2 del producto de tipo 2 se envia una cantidad 78,125 inner pack. Al final, la empresa
entrega las unidades que son demandadas por los diferentes clientes.

Analisis de sensibilidad de datos propuestos
En esta seccidn se realizara el andlisis de sensibilidad para los datos propuestos por los
estudiantes con el propdsito de observar qué parametros tienen mas influencia en la funcién

objetivo. No vale la pena realizar dos andlisis de sensibilidad, ya sea con los datos propuestos o
reales, porque el comportamiento de los pardmetros sera el mismo.
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Anadlisis de sensibilidad para la capacidad de produccién

Se tomé como base la capacidad dada en el problema, la cual es 15000 unidades. Los datos
analizados se pueden ver en la tabla 23, y el comportamiento y valores se pueden observar en la
grafica 3.

Tabla 23. Datos capacidad de produccion
51 | 10000 11000 12000 13000 15000 | 22000 | 30000
FO | 3455066 3455066 3455066 3455066 3455066 | 34550.66 3455066

Si Vs. Funcion Objetivo

40000,00

30000,00
20000,00
10000,00

0,00
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000

Gréfica 3. Capacidad de produccion Vs. Funcién objetivo

Se puede observar en la grafica 3 que si la capacidad de produccién aumenta o disminuye, no
existird ninguna variacién en la funcién objetivo, es decir, la capacidad de produccién es
totalmente independiente a la funcion objetivo, siempre y cuando se cumplan las restricciones
de demanda. Si la capacidad de produccidn es menor a las unidades de producto demandado, el
modelo serd infactible.

Anadlisis de sensibilidad para las demandas

Se realizaron cuatro analisis de sensibilidad para las demandas, ya que se tienen dos diferentes
clientes que demandan dos diferentes tipos de producto.

Para el cliente 1 que demanda del producto de tipo 1 (outer pack), se tomd la demanda base
del problema, la cual es 1500 unidades. Al realizar cambios respectivos en dicha demanda (ver
Tabla 24) se obtuvo el comportamiento que puede observarse en la grafica 4.

Tabla 24. Datos demanda de cliente 1 para producto 1

dil 500 1350 1500 1650 2000 2500 3000
FO | 3244602 3424261 3455566 34876.70 3561648 3667329 3773011
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d,; Vs. Funcion Objetivo

40000,00
30000,00 .—/_"_.—__.—__.—__.
20000,00
10000,00
0,00
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Grafica 4. Demanda cliente 1 de producto 1 Vs. Funcién objetivo

En la grafica 4, la demanda del producto 1 respecto a la funcidn objetivo tiene una correlacién
positiva débil, es decir, a medida que se aumente o se disminuya la demanda del producto 1
para el cliente 1, la Funcion objetivo no tendrd una variabilidad significativa, a consecuencia de
gue no hay existencia de costos de apertura y manipulacién de inner pack.

Para el cliente 1 que demanda del producto de tipo 2 (inner pack), se tomé la demanda base del
problema, la cual es 2000 unidades. Al realizar cambios respectivos en dicha demanda (ver Tabla
25) se obtuvo el comportamiento que puede observarse en la grafica 5.

Tabla 25. Datos cliente 1 del producto 2.
dl? 1000 1200 1500 1800 2000 2200 2400 3000 4000
FO 294630 304823 32011.3 335403 345596 355789 36598.2 39656.2 447528

d,, Vs. Funcion Objetivo
50000,00

40000,00
30000,00
20000,00
10000,00

0,00

0 1000 2000 3000 4000 5000

Gréfica 5. Demanda del cliente 1 del producto 2 Vs. Funcidon objetivo

En la gréfica 5 se evidencia una correlacidn positiva o en aumento, donde la demanda del
producto tipo 2 influye de manera directa a los costos de manipulacidén y apertura. Se observa
gue por cada 1000 unidades de producto que se demandan hay un aumento en el costo por
valor de 5000. Este comportamiento se debe a que el producto tipo 2, inner pack, obliga a la
existencia de un costo de manipulacidn de inner pack y costo de apertura de outer pack.
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Para el cliente 2 que demanda del producto de tipo 1, se tomé la demanda base del problema,
la cual es 4000 unidades. Al realizar cambios respectivos en dicha demanda (ver Tabla 26) se
obtuvo el comportamiento que puede observarse en la grafica 6.

Tabla 26. Datos cliente 2 para producto tipo 1

d21 2000 2800 3600 4000 4400 5000
FO 30332.39 32023.29 33714.20 34555966 3540511 36673.29

d,, Vs. Funcion Objetivo

40000,00
30000,00 MH’—‘
20000,00
10000,00
0,00
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Gréfica 6. Demanda de cliente 2 para producto del tipo 1 Vs. Funcién objetivo

Analizando la grafica 6 se puede determinar que tiene el mismo comportamiento del producto
tipo 1 para el cliente 1. Esto sugiere que la demanda del producto tipo 1 no incurre de manera
significativa en variacién de la funcién objetivo. Aunque este pardmetro tenga una variacion en
relacién a su punto de referencia, el aumento o disminucidn no presentara gran influencia en los
costos finales.

Para el cliente 2 que demanda del producto de tipo 2, se tomd la demanda base del problema,
la cual es 2500 unidades. Al realizar cambios respectivos en dicha demanda (ver Tabla 27) se
obtuvo el comportamiento que puede observarse en la grafica 7.

Tabla 27. Datos cliente 2 para producto de tipo 2
d22 | 1850 2000 2250 2500 2750 3000 4000 5000 7000

FO 3124687 32011.36 3328551 34559.66 35B33.B1 3710795 42204.54 47301.14 5749432

d,, Vs. Funcion Objetivo

80000,00
60000,00
40000,00
20000,00

0,00
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Gréfica 7. Demanda del cliente 2 del producto 2 Vs. Funcidon objetivo
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Puede observarse que los datos de la tabla 27 presentan una tendencia lineal en la gréfica 7, de
la misma manera que sucede con la demanda del cliente 1 para el producto 2. Se observa que
estos tipos de productos, inner pack, son mas influyentes en la funcién objetivo. Esto quiere
decir, que dado el caso que se aumente o disminuya la demanda del inner pack en su valor de
referencia, aumentara o disminuird la funcién objetivo.

Anadlisis de sensibilidad para los inner pack

Se tomaron los inner pack que el problema tiene y se modificd cada uno de estos. Al mismo
tiempo, se hizo necesario modificar la matriz de conversién nlp;,, que es la encargada de
convertir los inner pack en unidades, con la finalidad de cumplir con las restricciones del
modelo.

Para el inner pack 1 se tomaron los datos de la Tabla 28, siendo 4 el dato base del problema. El
comportamiento de los diferentes datos se puede observar en la grafica 8.

Tabla 28. Datos inner pack 1
al 2 4 6 10 20 33 38 40 50
FO 345556 34559.6 33603.3 28500.0 14250.0 B636.36 7500.00 7125.00 5700.00

a, Vs. Funcion Objetivo

40000,00
30000,00
20000,00
10000,00

0,00
0 10 20 30 40 50 60

Grafica 8. Inner pack 1 Vs. Funcidn objetivo

Para el inner pack 2 se tomaron los datos de la Tabla 29, siendo 10 el dato base del problema. El
comportamiento de los diferentes datos se puede observar en la grafica 9.

Tabla 29. Datos inner pack 2
a2 5 10 15 33 38 40 50
FO 34559.66 3455066 3155789 1434450 1245706 1183421 946737
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a, Vs Funcién Objetivo
40000,00
30000,00
20000,00
10000,00

0,00
0 10 20 30 40 50 60

Gréfica 9. Inner 2 Vs Funcién objetivo

Para el inner pack 3 se tomaron los datos de la Tabla 30, siendo 16 el dato base del problema. El
comportamiento de los diferentes datos se puede observar en la grafica 10.

Tabla 30. Datos inner pack 3
a3 5 16 20 25 35 40 45
FO 3455066 3455966 32730947 2519158 18708.27 16360.74 1455088

a; Vs. Funcion Objetivo

40000,00
30000,00
20000,00
10000,00

0,00
0 10 20 30 40 50

Gréfica 10. Inner 3 Vs. Funcion objetivo

Para el inner pack 4 se tomaron los datos de la Tabla 31, siendo 24 el dato base del problema. El
comportamiento de los diferentes datos se puede observar en la grafica 11.

Tabla 31. Datos inner pack 4

ad 15 24 i3 35 38 40 50
FO 34559.66 3455966 2670248 25176.62 2318899 2202554 1762364
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a, Vs. Funcién Objetivo
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Grafica 11. Inner pack 4 Vs. Funcion objetivo

Para el inner pack 5 se tomaron los datos de la Tabla 32, siendo 32 el dato base del problema. El
comportamiento de los diferentes datos se puede observar en la grafica 12.

Tabla 32. Datos inner pack 5

as 5 15 32 33 38 40 50
FO 36715591 3671551 34559.66 3351240 2910287 2764773 2211818

a: Vs. Funcion Objetivo

40000,00
o— o
30000,00 \\
20000,00
10000,00
0,00
0 10 20 30 40 50 60

Grafica 12. Inner pack 5 Vs. Funciéon objetivo

Observando el comportamiento de las graficas 8, 9, 10, 11 y 12 la funcién objetivo permanece
constante hasta que se aproxima al valor de referencia de cada gréafica, donde empieza a
disminuir el valor de la funcidn objetivo a causa de que si el inner pack es mayor, abarcard mas
producto y disminuira su costo de apertura de outer pack y manipulacién inner pack.

Se evidencié la existencia de diferencias entre las gréficas a pesar de ser similares en su
comportamiento. La grafica de al, que es del inner pack con menor capacidad y de menor costo,
presenta una variabilidad mucho mayor porque su costo no aumentara mientras que su
capacidad si. Este comportamiento sucede para cada una de las graficas, mostrando a a5 como
la grafica con menor variabilidad, ya que su costo es elevado y su capacidad no representara una
opcion ideal para el modelo.
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Analisis de sensibilidad para los outer pack

Se tomaron los outer pack que el problema tiene y se modificaron con el fin de analizar la
influencia de estos parametros en la funcién objetivo. Hay que tener en cuenta que existen 5
outer pack para cada tipo de inner pack, por tal razén, se desarrolld el andlisis de sensibilidad
para los 5 outer pack del problema. Como los cambios del outer pack influyen en las matrices de
conversion nlpy, y rlp;,, éstas también tienen que modificarse para cumplir con las
restricciones del modelo.

Para el outer pack 1, se tomaron los datos de la Tabla 33, siendo 10 el valor de referencia del
modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 13.

Tabla 33. Datos outer 1
Cuter 1 4 4] 10 20 30 44 50

FO 34559.66 54559.66 34555.66 34559.60 2729791 1%417.61 17391.25

b, Vs. Funcién Objetivo

40000,00
30000,00
20000,00
10000,00

0,00
0 10 20 30 40 50 60

Grdfica 13. outer 1 Vs. Funcion objetivo

Para el outer pack 2, se tomaron los datos de la Tabla 34, siendo 18 el valor de referencia del
modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 14.

Tabla 34. Datos outer 2
Outer 2 & g 18 25 35 45 50

FO 34559.66 34558.66 34559.66 345589.60 27917.86 2246389 20555.00

b, Vs. Funcion Objetivo
40000,00
30000,00
20000,00
10000,00

0,00
0 10 20 30 40 50 60

Gréfica 14. Outer 2 Vs. Funcién objetivo
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Para el outer pack 3 se tomaron los datos de Tabla 35, siendo 26 el valor de referencia del
modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la gréfica 15.

Tabla 35. Datos outer 3
Quter 3 11 16 26 30 45 50
FO 3455066 3455066 3455066 3455066 2541440 2371875

b, Vs. Funcion Objetivo

40000,00
30000,00 S~~~
20000,00
10000,00
0,00
0 10 20 30 40 50 60

Grafica 152. Outer 3 Vs. Funcidn objetivo

Para el outer pack 4, se tomaron los datos de la Tabla 36, siendo 38 el valor de referencia del
modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 16.

Tabla 36. Datos outer 4
Outer 4 8 30 38 40 45 50
FO 3455066 @ 3455066 @ 34550656 3455066  3I0877.08 2832375

b, Vs. Funcion Objetivo

40000,00
® ®
30000,00
20000,00
10000,00
0,00
0 10 20 30 40 50 60

Grafica 16. Outer 4 Vs. Funcion objetivo

Para el outer pack 5, se tomaron los datos de la Tabla 37, siendo 44 el valor de referencia del
modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 17.

Tabla 37. Datos outer 5
Quters 5 14 20 35 44 80 65 70

FO 355805 35580.5 355805 35580.5 3455596 27068.7 254841 241359
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bs Vs. Funcion Objetivo
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Grafica 173. Outer 5 Vs. Funcidn objetivo

Como se puede observar en las grafica 13, 14, 15, 16 y 17, existe una estabilidad en la funcién
objetivo cuando estos outer pack se aproximan a su punto de referencia. Cuando se sobresale
de este punto de referencia, se produce una disminucién en el costo de manipulacién de outer
pack, a causa de que la capacidad para embalar los inner pack es mayor, asi mismo, el costo de
apertura disminuye porque el numero de outer pack es menor.

Anadlisis de sensibilidad para los costos de apertura

Para los costos de apertura 1, se tomaron los datos de la Tabla 38, siendo 25 el valor de
referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 18.

Tabla 38. Datos costo de apertura 1
cal 10 20 25 30 34 38 45
FO' | 3455966 3455966 3455066 34559.66 34559.66 34559.66  34550.66

ca, Vs. Funcién Objetivo

42000,00
@ ® ® ® ® ® ®
22000,00
2000,00
0 10 20 30 40 50

Gréfica 18. Costo de apertura 1 Vs. Funcién objetivo

Para los costos de apertura 2, se tomaron los datos de la Tabla 39, siendo 42 el valor de
referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 19.

Tabla 39. Datos coto de apertura 2
cal 10 20 33 38 42 45 54
FO | 3455066 | 3455066 3455066 3455966 34550.66 34550.66 | 34559.66
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ca, Vs. Funcidn Objetivo
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Gréfica 19. Costo de apertura 2 Vs. Funcién objetivo

Para los costos de apertura 3, se tomaron los datos de la Tabla 40, siendo 50 el valor de
referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 20.

Tabla 40. Datos costo de apertura 3
cad 1 10 20 37 42 50 56 70
FO ' 33238 345576 345576 345506 | 345596 345506 345506 345596

ca; Vs. Funcidn Objetivo

35000
34500 *— @ @ ®

34000
33500
33000
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Grafica 204. Costo de apertura 3 Vs. Funcidn objetivo

Para los costos de apertura 4, se tomaron los datos de la Tabla 41, siendo 62 el valor de
referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 21.

Tabla 41. Datos costo de apertura 4

cad 1 10 25 47 54 62 69 75
FO |28356.91 2942270 31199.01 33804 28|34550 66 34559.66 34550.66 34559.66

ca, Vs. Funcién Objetivo

40000
30000 g gp————0— e ——0—0—0
20000
10000
0
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Grafica 21. Costo de apertura 4 Vs. Funcién objetivo

84



Para los costos de apertura 5, se tomaron los datos de la Tabla 42, siendo 68 el valor de
referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 22.

Tabla 42. Datos costo de apertura 5
s 1 10 25 40 55 68 74 77
FO 277074 286278 301619 316960 332301 345596 345506 34559.6

cag Vs. Funcién Objetivo

40000
30000 g g 9
20000
10000

0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Gréfica 22. Costo de apertura 5 Vs. Funcién objetivo

Se puede observar que las graficas 18 y 19 permanecen constante por el aumento o disminucion
del costo de apertura sobre el nivel de referencia. Lo anterior se debe a que para la solucién del
modelo, por mas minimo que sea dicho costo, no resulta beneficioso por la capacidad del outer
pack.

Por otro lado, las graficas 20, 21 y 22 tienen un aumento en la funcién objetivo a medida que
aumenta el costo de apertura, y se estabilizan cuando se aproximan a su punto de referencia, ya
que para estos outer su capacidad es mayor y a su vez su costo es menor, por consiguiente, el
costo de apertura mas bajo de uno de los tres outer pack es tomado como una solucidn éptima.

Anadlisis de sensibilidad para los costos de manipulacion de outer pack
Para los costos de manipulacién de outer pack 1, se tomaron los datos de la Tabla 43, siendo 59
el valor de referencia del modelo. EI comportamiento de estos datos se puede ver en la gréfica

23.

Tabla 43. Datos costo de manipulacién outer 1
cmol 10 12 16 20 47 53 59 65 71
FO  |27831.25 2983125 33831.25 34559.66 34559.66 34559.66 34559.66 34559.66 34559.66
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cmo, Vs. Funcion Objetivo
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Grafica 23. Costo de manipulacién outer 1 Vs. Funcion objetivo

Para los costos de manipulacién de outer pack 2, se tomaron los datos de la Tabla 44, siendo 67
el valor de referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la gréfica
24,

Tabla 44. Datos coto de manipulacién outer 2
cmo? 10 20 33 a7 54 60 67 73 79
FO  |19430.6 24986.1 32208.3 34559.6 34559.6 34559.6 34550.6 34559.6 34559.6

cmo, Vs. Funcion Objetivo
40000
30000
20000

10000

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Grafica 24. Costo de manipulacién 2 Vs. Funcidn objetivo

Para los costos de manipulacién de outer pack 3, se tomaron los datos de la Tabla 45, siendo 50
el valor de referencia del modelo. EI comportamiento de estos datos se puede ver en la gréfica
25.

Tabla 45. Datos costo de manipulacién outer 3
cmo3| 12 20 33 47 61 68 75 B3 91

FO 17488 |20564.9 25564.9 30949.5 34555.6 34559.6 34559.6 34555.6 34559.6
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cmo, Vs. Funcion Objetivo
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Grafica 25. Costo de manipulacién outer 3 Vs. Funcion objetivo

Para los costos de manipulacion outer 4, se tomaron los datos de la Tabla 46, siendo 87 el valor
de referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 26.

Tabla 46. Datos costo de manipulacién outer 4
cmod | 12 20 33 53 61 71 83 B7 96 | 104

FO 15844 175945 21370 26663 28738 31370 34555 34559 34555, 34559

cmo, Vs. Funcion Objetivo
40000
30000
20000

10000

0 20 40 60 80 100 120

Grafica 26. Costo de manipulacién outer 4 Vs. Funcion objetivo

Para los costos de manipulacidn outer 5, se tomaron los datos de la Tabla 47, siendo 93 el valor
de referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 27.

Tabla 47. Datos costo de manipulacidn outer 5
cmoS | 12 20 33 a7 61 75 B4 93 102 110
FO 16151 17969 20923 25105 27287 30469 32514 34559. 34559. 34559,

cmog Vs. Funcién Objetivo
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20000
10000

0 20 40 60 80 100 120

Grafica 27. Costo de manipulacién outer 5 Vs. Funcidon objetivo
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Analizando las graficas 23, 24, 25, 25 y 27 se puede apreciar una tendencia de aumento a
medida que el costo de manipulacidn de outer pack también aumenta, esto es causado porque
siempre se va a tener una manipulacién de outer pack, ya sea entregando productos en outer e
inner pack. El punto de estabilidad sucede porque si un costo va a ser muy grande comparado
con los demas, el modelo prefiere escoger otra ruta con el fin de minimizar la funcién.

Andlisis de sensibilidad para los costos de manipulacion de inner pack

Para los costos de manipulacién inner 1, se tomaron los datos de la Tabla 48, siendo 18 el valor
de referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 28.

Tabla 48. Datos costo de manipulacién inner 1

crmil 4 14 16 18 20 22 45 60
FO  34559.66 3455566 34555.66 3455%9.66 34555.66 34559.66 34559.66 34555.66

cmi, Vs. Funcion Objetivo

40000,00
-—0-0-0-0-¢ @ ®
20000,00
0,00
0 10 20 30 40 50 60 70

Gréfica 28. Costo de manipulacién inner 1 Vs. Funcion objetivo

Para los costos de manipulacién inner 2, se tomaron los datos de la Tabla 49, siendo 24 el valor
de referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 29.

Tabla 49. Datos costo de manipulacién inner 2

cmi2 8 18 21 24 27 30 45 &0
FO 34559.6 34559.6 345596 34559.6 345556 345596 345556 345596

cmi, Vs. Funcion Objetivo

40000,00
o-—0—0—0—0—9 @  J
30000,00
20000,00
10000,00
0,00
0 10 20 30 40 50 60 70

Gréfica 29. Costo de manipulacién inner 2 Vs. Funcion objetivo

Para los costos de manipulacién inner 3, se tomaron los datos de la Tabla 50, siendo 30 el valor
de referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 30.
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Tabla 50. Datos costo de manipulacién inner 3
cmi3 4 16 24 27 30 33 36 &0
FO 3455966 3455966 3455066 34559.66 34550.66 34550.66 34550.66 34559.66

cmiy Vs. Funcion Objetivo

40000,00
® @ —0—0—0—-0 ®
30000,00
20000,00
10000,00
0,00
0 10 20 30 40 50 60 70

Gréfica 30. Costo de manipulacién inner 3 Vs. Funcion objetivo

Para los costos de manipulacién inner 4, se tomaron los datos de la Tabla 51, siendo 38 el valor
de referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 31.

Tabla 51. Datos costo de manipulacion inner 4
cmid 1 16 24 30 34 38 42 4a 60
FO 303774 324B6.E 336118 344555 345596 345596 345596 345596 345596

cmi, Vs. Funcion Objetivo

40000,00
30000,00 @
20000,00
10000,00
0,00
0 10 20 30 40 50 60 70

Gréfica 31. Costo de manipulacién inner 4 Vs. Funcion objetivo

Para los costos de manipulacién inner 5, se tomaron los datos de la Tabla 52, siendo 46 el valor
de referencia del modelo. El comportamiento de estos datos se puede ver en la grafica 32.

Tabla 52. Datos costo de manipulacién inner 5
cmis 5 16 24 36 41 46 t1 56 B0
FO 287540 303409 3146595 331534 33B56.5 345596 34559.6 345556 355805
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cmis Vs. Funcion Objetivo
40000,00
30000,00
20000,00
10000,00

0,00
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Gréfica 32. Costo de manipulacién inner 5 Vs. Funcion objetivo

Las graficas 28, 29 y 30 permanecen constantes en el modelo, a causa de que la ruta por los tres
primeros inner pack no es eficiente para el modelo. Por otro lado, las gréaficas 31y 32, donde los
inner pack tienen mayor capacidad de producto, es necesario manipular menos los inner pack,
por lo que sus costos de manipulacién varian respecto a la cantidad contenida en los inners. Por
otro lado, la tendencia de estas dos ultimas graficas tiene una correlacién positiva débil,
demostrando que este costo tiene una influencia baja sobre la Funcién Obijetivo.

Situacién actual de la empresa con datos reales

Al analizar los datos entregados por la empresa Logyca S.A., se pudo observar que la empresa
“ABC” maneja inner pack con capacidad de empacar 24 unidades de consumo (homogéneos),
outer pack con capacidad de embalar 16 inner pack, costo de apertura de 237.03 unidades
monetarias, costo de manipulacién de outer pack de 41.26 unidades monetarias, costo de
manipulacion de inner pack de 143.98 unidades monetarias.

Las demandas estan establecidas de la siguiente manera:

e Detallistas
o 228 detallistas con una demanda de 48726 inner pack (24 unidades de
consumo)
e |Institucional
o 54 instituciones con una demanda de 3581 en inner pack (24 unidades de
consumo) y 38 instituciones con una demanda de 1690 en outer pack (16 inner
pack)
e Moderno
o 200 canales modernos con una demanda de 2190 en inner pack (24 unidades de
consumo) y 237 canales modernos con una demanda de 13037 en outer pack
(16 inner pack)
e Tradicional
o 29 canales tradicionales con una demanda de 620 en inner pack (24 unidades de
consumo) y 233 canales tradicionales con una demanda de 126401 en outer
pack (16 inner pack).
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No se obtuvo un dato de la produccién de la empresa “ABC”, por tal motivo, en el modelo
matematico se asignd una produccion de 53 millones de unidades de consumo con el propdsito
de satisfacer la totalidad de las demandas.

Los datos entregados por la empresa consultora Logyca S.A., donde se evidencia la situacién
actual de la empresa, son:

Conjuntos

Parametros

s; = 53000000

a:a; = 24
bk:bl = 16
njkjx =
nklkl =

cay:ca; = 237.03
cmo;: cmoq = 41.46
cmi;: cmip = 14.98

1
1 1
1
1 1

dop: d11 = 0, d12 = 1169424, d21 = 608400, dzz = 85944

M = 10000000000
nlpyy,

1

2
0.0625

Resultados obtenidos situacién actual de la empresa con datos reales

Los resultados obtenidos por el software Lp-Solve se puede ver en la ilustracién 14.

TlplpZ

3584

24
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T

Model name: - run #1

Cbjective: Minimize (cost)

SUBMITTED

Model size: 16 constraints, 13 wariables, 28 non-zeros.
Sets: 0 GUE, 0 s0s.

Using DUAL simplex for phase 1 and PRIMAL simplex for phase 2.
The primal and dual simplex pricing strategy set to "Devex'.

Found feasibility by dual =zimplex after 12 iter.

Relaxed solution T270467.44313 after 12 iter is B&B base.

Feasible solution T270467.44313 after 12 iter, 0 nodes (gap 0.0%)
Optimal solution 7270467 .44313 after 12 iter, 0 nodes (gap 0.0%).
Reasonable numeric accuracy ||*|| = 1.49012e-008 (rel. error 2.22045e-016)

llustracién 14. Resultados obtenidos en el software Lp-Solve de la situacion actual de la empresa
"ABC" con datos reales

El resultado obtenido por el modelo matemadtico propuesto para la situacidon de la empresa
actual, donde se observa el comportamiento de las variables de decisidn, puede observarse en
la ilustracion 15.

Variablez | MILP Feazible rezult
F2T04E7 44312607 | 270467 44312501
#[1.1] h2128888 F2128888
w111 2172037 2172037
alphaf1] 1 1
Z[1.1] 135752,3125 1357623125
bietal1] 1 1
wlopl1.1.1] ] 1]
slop(1.2.1] 1584375 1584,375
wlop(1.2.1] 122221875 122221875
slop(1.4.1] 118500,3375 1185009375
wlop(1.1.2] 48726 48726
slop(1.2.2] 3581 3581
wlop(1.2.2] 21490 2190
slop(1.4.2] B20 E20

Ilustracion 15. Resultados situacion actual de la empresa con datos reales

Los resultados anteriores pueden traducirse de la siguiente manera: Las 52128888.06 unidades
de producto i son enviadas a empacar al inner pack 1 (Unico inner pack de la empresa). El alpha
es igual a 1 porque solo se escogid un inner pack, siendo éste el 1. Una vez las 52128888.06
unidades son empacadas, se generan 2172037 inner pack con capacidad de 24 unidades de
producto cada uno, que son enviados a embalar al outer pack 1. Al embalar los inner pack, se
generan 144802.466 outer pack con capacidad de 15 inner pack cada una. El beta es igual a 1
porque solo se escogid un outer pack, siendo éste el 1. El producto embalado es enviado al
centro de distribucion 1. En centro de distribucidn 1 se envian las diferentes cantidades vy
presentaciones a los clientes. Al cliente 1 del producto de tipo 1 no se envia ninguna cantidad de
outer pack, al cliente 2 del producto de tipo 1 se envia una cantidad de 1584.375 outer pack, al
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cliente 3 del producto tipo 1 se envia una cantidad de 112222.1875 outer pack, y al cliente 4 del
producto tipo 1 se envia una cantidad de 118500.9375 outer pack. De la misma manera, del
centro de distribucidn 1 se envia al cliente 1 del producto de tipo 2 una cantidad de 48726 inner
pack, al cliente 2 del producto de tipo 2 se envia una cantidad 3581 inner pack, al cliente 3 del
tipo de producto 2 se envia una cantidad de 2190 inner pack, y al cliente 4 del producto tipo 2 se
envia una cantidad de 620 inner pack. Al final, la empresa entrega las unidades que son
demandadas por los diferentes clientes.

Solucion propuesta con datos reales

A continuacién se muestran los datos ingresados al modelo matematico, teniendo en cuenta los
datos reales entregados y modificados por la empresa consultora Logyca S.A..

Conjuntos

Parametros

s; = 53000000

ai:a; =6;a, =12; az = 24; a, = 36; as =48

by:b; = 21; b, = 65; by = 26; by, = 43; bs = 131
bg = 10; b; = 32; bg = 13; by = 21; by = 65
bi1 =5; byy = 16; by3 = 6; by = 10; b5 = 32
big =3; byy; =10; byg =4; big =7; by =21
by1 =2; by =8; by3 =3; by =5; bys =16

n]kij
12345678 910111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
iii1111000 O OO0O0OOOOOOOOOOODODTODOO0O
200000111 1 1 00O 0O0CO0DO0DO0ODO0OO0OOOOW®OODOUOTQOCOO
3500000000 0O 1111100O0O0O0CO0OO0CO0O0O0
400000000 0O O O0OCOCOOODTI1I1 111 00CO0O0O0
fsooo0QQOQOOQOO OOOBOOOOOOOOOT?11 1111

nklkl:

[=" IR TRV, I S U WY

[ R R i s B i e e e s e ]
BWNE OWDN SO W& WN RO
OO0 0000000000000 000D000000KH

%]
un

O000D000DO0OD00DO0DO0D00DO0D0C0DO0D0O000D0Q KON
OO0 0000000000000 0000000kK 00w
OO0 0000000000000 000D000KOQO0O0O M
Q0000000000000 0QO0OQOQO0OFOQQQOwW

OO0 0000000000000 0000kKFO0O00Q0Om

OO0 00D000DO0D00DO0DO0D00D0D0C0DO0OKHO0OO0D000O0N
0000000000000 0QOFO0000Q00n

OO0 0Oo0O00000000000Fr00000000W0

>

0000000000000 00K 0000000000

-

D000 0000000000FHFOQ0000000Q00Kr

-

ODO0OO0O0DO000DO000000KO0O00O00000000ON

-

oo O0o0O0O0OoO00O00RrO0O0O000O0000000Ww

[

00000000000 0000000000000

=

[ o s e e o s (s [ S o o o o o o s o [ Y s Y s e Y T

=

[=J =y = = [ = = [ = i = = I = = = = Y = [ = () = [ = ) = i = [ = ) = Y = = Y = e 1

=

00000000 KFK 00000000000 00000-

=

D000 000FO000000000000000000n

=

000000 O0O00000000000000000Ww

(5]

OO0 0000000000000 0000000000

=]

0000 FO0OO0O000000000000000000F

ra

oo Fr OO0 O0O0O00000000000000000mM

]

QOoOFOQOO0OO00O00000000Q000000Q00Ww

(%]

O OO0O0000000000000000000008

=]

HFOO0OO0OO000000000000000000000ouw
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cay:

ca; = 161.12; ca, = 237.03; caz = 173.5; ca, = 213.16; cas = 348.11
cag = 161.12; ca; = 237.03; cag = 173.5; caq = 213.16; ca,, = 348.11
cay1 = 161.12; caq, = 237.03; ca,3 = 173.5; cayy = 213.16; ca 5 = 348.11
cag = 161.12; ca,7; = 237.03; cag = 173.5; ca 9 = 213.16; ca,, = 348.11
ca,, = 161.12; ca,, = 237.03; ca,3 = 173.5; ca,4 = 213.16; ca,; = 348.11

cmo;: cmoq, = 39.62; cmo, = 41.46; cmo; = 39.81; cmo, = 40.54; cmos = 44.23

cmog = 39.62; cmo; = 41.46; cmog = 39.81; cmog = 40.54; cmo,y = 44.23

cmoq; = 39.62; cmo,, = 41.46; cmo,3 = 39.81; cmo,4 = 40.54; cmo,5 = 44.23
cmoi¢ = 39.62; cmoy; = 41.46; cmo,g = 39.81; cmo,9 = 40.54; cmo,, = 44.23
cmo,1 = 39.62; cmo,, = 41.46; cmo,; = 39.81; cmo,y, = 40.54; cmo,s = 44.23

cmi;: cmiq = 12.96; cmi, = 13.69; cmi; = 14.98; cmi, = 16.28; cmis = 17.75

cmig = 12.96; cmi, = 13.69; cmig = 14.98; cmiy = 16.28; cmiq = 17.75

cmiqp = 12.96; cmiy, = 13.69; cmiyz = 14.98; cmiqy = 16.28; cmiys = 17.75
cmiig = 12.96; cmiy; = 13.69; cmig = 14.98; cmiig = 16.28; cmiyy = 17.75
cmiyq = 12.96; cmi,, = 13.69; cmiyz = 14.98; cmi,y = 16.28; cmiys = 17.75

dop: di1 =0; di, =1169424; d,,; = 608400; d,, = 85944
dsq = 4693320; d3, = 52560; dyq = 45504360; d4, = 14880
M = 10000000000
nipyy : rlpy,:
1 2 1 2

1 1 0.0476190 1 126 c
2 1 D.0153846 2 290 6
3 1 D.0384615 3 - 6
a 1 0.0232553 4 358 &
5 1 D.0076336 5 786 P
6 1 0.1000000 5 120 12
7 1 0.0312500 7 384 12
8 1 0.0769231 g 156 12
9 1 0.0476190 g 2532 12
10 1 D.0153846 10 780 12
11 1 0.2000000 11 120 24
12 1 0.0625000 17 384 24
13 1 0.1666667 13 144 24
14 1 0.1000000 14 240 24
15 1 0.0312500 15 768 24
16 1 0.3333333 16 108 36
17 1 0.1000000 17 360 36
18 1 0.2500000 13 144 36
19 1 0.1428571 19 252 36
20 1 0.0476190 20 756 36
21 1 0.5000000 21 96 48
22 1 0.1250000 22 384 48
23 1 0.3333333 23 144 48
24 1 0.2000000 24 240 48
25 1 0.0625000 25 768 48
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Solucién propuesta con datos reales

El resultado del software Lp-Solve al problema de empaquetamiento disefiado por los
estudiantes, se puede observar en la ilustracion 16.

Model name: " — yun #1

Cbjective: Minimize (cost)

SUBMITTED

Model size: %6 constraints, BAB5 wariables, 600 non-zeros.

Set=: 0 GUE, 0 sos.

Using DUAL simplex for phase 1 and PRIMAL simplex for phase 2.

The primal and dual simplex pricing strategy set to '"Devex'.

Found feasibility by dual simplex after 51 iter.

Relaxed solution 4023505.42175 after 51 iter is B&B base.

Feasible solution 9363869.76187 after 108 iter, 2 nodes (gap 132.7%)
Improved solution T432574.48029 after 112 iter, 3 nodes (gap 84.7%)
Improved solution 5502950.53863 after 179 iter, 15 nodes (gap 36.8%)
Improved solution 4580075.98062 after 241 iter, 33 nodes (gap 13.8%)
Improved solution 4311137.00017 after 3%% iter, 60 nodes (gap 7.1%)
Improved solution 40905%12.60562 after 407 iter, 64 nodes (gap 1.7%)
Optimal solution 4050512.60562 after 407 iter, 64 nodes (gap 1.7%).
Reasonable numeric accuracy ||*|| = 1.4%012e-008 (rel. error 1.4252€e-016)

llustracién 16. Solucion propuesta con datos reales en Lp-Solve

Los resultados para las variables del problema, desarrollado por el software Lp-Solve se pueden

apreciar en la ilustracién 17.

Variables MILP Better result
4090912.606 4090912.606
*[1,5] 52128888 52128888
¥[5,25] 1086018.5 1086018.5
alphal[5] 1 1
Z[25,25] 67876.15625 67876.15625
beta[25] 1 1
xlop[25,1,1] 0 0
xop[25,2,1] 792.1875 792.1875
xop[25,3,1] 6111.09375 6111.09375
*op[25,4,1] 59250.46875 59250.46875
*op[25,1,2] 24363 24363
xlop[25,2,2] 1790.5 1790.5
xlop[25,3,2] 1095 1095
xlop[25,4,2) 310 310

llustracién 17. Solucién variable de decision modelo propuesto con datos reales.

Los resultados anteriores pueden traducirse de la siguiente manera: Las 52128888 unidades de
producto i son enviadas a empacar al inner pack 5. El alpha es igual a 1 porque solo se escogio
un inner pack, siendo éste el 5. Una vez las 52128888 unidades son empacadas, se generan
1086018.5 inner pack con capacidad de 48 unidades de producto cada uno, que son enviados a
embalar al outer pack 25. Al embalar los inner pack, se generan 678876.15625 outer pack con
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capacidad de 16 inner pack cada una. El beta es igual a 1 porque solo se escogié un outer pack,
siendo éste el 25. El producto embalado es enviado al centro de distribucién 1. En centro de
distribucién 1 se envian las diferentes cantidades y presentaciones a los clientes. Al cliente 1 del
producto de tipo 1 no se envia ninguna cantidad de outer pack, al cliente 2 del producto de tipo
1 se envia una cantidad de 792.1875 outer pack, al cliente 3 del producto tipo 1 se envia una
cantidad de 6111.09375 outer pack, y al cliente 4 del producto tipo 1 se envia una cantidad de
59250.46875 outer pack. De la misma manera, del centro de distribucién 1 se envia al cliente 1
del producto de tipo 2 una cantidad de 24363 inner pack, al cliente 2 del producto de tipo 2 se
envia una cantidad 1790.5 inner pack, al cliente 3 del tipo de producto 2 se envia una cantidad
de 1095 inner pack, y, al cliente 4 del producto tipo 2 se envia una cantidad de 310 inner pack.
Al final, la empresa entrega las unidades que son demandadas por los diferentes clientes.

Andlisis general de resultados

Para los datos de by, se tomaron los voliumenes de los outer e inner pack con el fin de
determinar la cantidad de inner pack que puede ser contenido por un outer pack. Luego de
determinar las capacidades para cada outer pack, las matrices de conversion a unidades nlp, y
rlp;,, también modificaron sus valores como se puede apreciar en los datos ingresado al
modelo propuesto con datos reales.

Como primera observacidn a los resultados obtenidos con la situacién actual de la empresa y la
propuesta, se puede evidenciar una disminucion en los costos totales. En los datos actuales de la
empresa se tiene un costo total de $7°270467.4431, mientras que en la solucidn propuesta se
tiene un costo total de $4°090912.606. Lo anterior se debe a varias razones:

e La empresa actualmente esta limitada en hallar una optimizacion en sus costos totales,
debido a que tradicionalmente han trabajado con un tipo de inner y outer pack definido
para cualquier demanda.

e la solucidn propuesta busca optimizar los recursos por medio de la relacion
cantidad/costo, es decir, se busca abarcar la mayor cantidad de unidades de consumo
en inner pack con el fin de disminuir los costos de manipulacién tanto de inner pack
como de outer pack y costos de apertura.

e Esta solucidn es abordada de acuerdo a las recomendaciones establecidas por la
empresa “ABC”, la cual es disefiar el inner y outer pack con las caracteristicas necesarias
para minimizar los costos totales en las operaciones de la empresa. Por otro lado, se
quiso romper el paradigma de un solo disefio de inner y outer pack, y buscar otros
posibles resultados que el programa nos ofrece. Estos resultados pueden ser vistos en la
llustracion 18.

En la ilustracién 18 se puede observar una disminucidn en los costos totales. Este costo
total es $ 4°006292.401, que se obtuvo mediante el disefio de dos inner y outer pack. El
primer conjunto es un inner pack (nimero 1) con una capacidad de 6 unidades para un
outer pack (numero 5) con capacidad de 131 inner pack tipo 1. El segundo conjunto es
un inner pack (numero 5) con una capacidad de 48 unidades para un outer pack
(Numero 25) con una capacidad de 16 inner pack tipo 5. Para los clientes que demandan
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del producto de tipo 1 (outer pack), el modelo sugiere enviar inner pack de 6 unidades
en outer pack con capacidad de 131 inner pack, ya que los costos de manipulacién de
inner pack y de apertura de outer pack no seran de gran influencia para esta demanda.
Para los clientes que demandan del producto tipo 2 (inner pack), el modelo sugiere
enviar inner pack con capacidad de 48 unidades en outer pack con capacidad de 16
inner pack, ya que lo importante para esta demanda es suplir la cantidad de producto
en un numero minimo de inner y outer pack, y minimizar los costos de apertura de
outer pack y manipulacién de inner pack.

Yariables | MILP Better result
4006232401 | 4006232 4

#[1.1] S0S060380 50506080

«[1.5] 1302805 1302803

u[1.5] G46TES0 G467EE0
ul3.25] 2F141,83333 | 271418333
alpha[] 1 1
alphalz] 1 1
alphal3] 1 1
alphald] 1 1
alphal5] 1 1

z[5.5] G633, 77363 | 64635, 7TE6
z[25,25] | 1696.364553 | 16396,36455
betalZ] 1
betald]
betal3]
beta[10]
bueta[25]

wlopl5.1.7] 0 0

wloplS.2.7] | 74045305 | 7740435802
wlopl3.3.7] | 5971143035 | 537114504
wlop(5.4.1] | 57833.55773 | 57833.56873

Al ] =

3
»
»
:

swlopl25.1.2] 24363 24363
wloplE5,2,2]| 1373,633333 | 1373.83333
wlopl23,3.2] 1035 1035
wlopl25.4.2] 310 30

llustracién 18. Resultado de datos con posibilidad de cinco inner y outer pack
Como no se tiene un dato real del costo total de produccidn, no se sabe si producir dos tipos

diferentes de inner y outer pack sea beneficioso, de igual manera, se espera que esta decision o
resultado que se obtuvo se tenga en cuenta en un futuro.
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CAPITULO 7
Resultados algoritmo genético con datos propuestos

Para el desarrollo del problema por medio de la herramienta utilizada, algoritmo genético, se
plantearon dos posibles métodos para su solucion. Estos métodos son:

Método Completo

El método completo soluciona el problema de una manera rdpida, en donde el usuario sélo
ingresa el nimero de generaciones y el tipo de método de seleccidn, ya sea de forma aleatoria o
por torneo.

Para un mejor entendimiento se quiso realizar el método completo “paso a paso”, donde se
busca que el usuario comprenda los procedimientos que se realizan para desarrollar la
herramienta propuesta. Este procedimiento se explica a continuacion.

Método paso a paso

El método “paso a paso” nos permite como usuarios ver como es el procedimiento del algoritmo
genético en relacidn a la generacién de la poblacién entera y binaria, la generacién de los costos
de la poblacién, la seleccion del método por el cual se quiere resolver el algoritmo y obtener la
soluciéon dada.

Para este método se siguieron los siguientes pasos:

Se ingresé un numero de X generaciones

Se generd la poblaciéon entera

Se generd la poblacién binaria

Se generaron los costos de la poblacién

Se selecciona el método (aleatorio o torneo)
Se selecciona “solucion”

Se obtiene la solucion

No vk wnNR

Con los pasos anteriores se corrid el modelo en diferentes situaciones y se obtuvieron los
siguientes resultados que se pueden visualizar en la Tabla 53. Las mutaciones son realizadas por
el programa de manera automdtica cada 10 generaciones, con la finalidad de buscar nuevos
espacios de solucién.
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Tabla 53. Resultado algoritmo genético por medio del método “paso a paso”.

Solucidn
] Método | | ) Cantidad | Cantidad ]
Generaciones .. | Tipo | Tipo Unidades| Costo
seleccion % de apertura Inner Outer

Inner | Quter . . sobrante | total

enviadas | enviados
a0 torneo 31 48 3% 56 93 19 12033
100 torneo 31 48 4% 71 92 19 12780
150 torneo 10 32 0% 20 140 0 11820
200 torneo a0 a1 5% 52 106 0 13733
a0 aleatorio| 18 45 3% 75 97 0 12007
100 aleatorio| 10 a1 0% 31 109 0 10554
150 aleatorio| 31 48 2% a1 94 19 11286
200 aleatorio| 25 30 1% 24 148 0 12840

Teniendo en cuenta que la demanda es en unidades de producto y no existe una dependencia
de esta demanda tanto para inner y outer pack, el método que mejor se ajusta a este primer
modelo es el método de seleccidn aleatoria, ya que muestra una mejor optimizacion en los
costos totales, aunque relativamente semejante al método por torneo.

Se puede observar que para los dos métodos de seleccién el porcentaje de apertura es minimo,
ya que de esta forma se eliminan los costos de apertura y manipulacidn de inner pack.

El rango de escogencia para los inner pack estan entre 10 y 30; mientras que para los outer
pack, el rango de escogencia esta entre 30 y 50, es decir, se busca abarcar la mayor cantidad de
producto en ambos casos.

El programa busca no dejar unidades de consumo sin empacar con el fin de no incurrir en los
costos de inventario que se tendrian por cada unidad.

El nimero de generaciones no representa gran influencia para este tipo de método, tanto para
seleccidn aleatoria como para seleccion por torneo.

Método de mejores candidatos

Para el desarrollo de los mejores candidatos se desarrollaron los siguientes pasos:

Se ingresd un numero de X generaciones para la produccion de los mejores candidatos
Se generd una poblacidon con mejores candidatos

Se ingresd un numero Y de generaciones para desarrollar el modelo

Se selecciond el método (aleatorio o torneo)

Se selecciond “solucion”

ok wnNRE

Se obtuvo la solucién
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Al igual que el método completo, la mutacion se realiza cada 10 generaciones. Se realizaron
diferentes pruebas con el fin de observar los nuevos espacios de solucién que genera este
método. La solucién puede ser observada en la Tabla 54.

Tabla 54. Resultados algoritmo genético por medio del método de poblacion con mejores
candidatos

, , Solucion
Generaciones | Generaciones . A -
. i Método . . Cantidad | Cantidad .,
para mejores | para solucionar .. Tipo Tipo % de Unidades| Costo
. seleccion Inner Outer
candidatos modelo Inner Outer |apertura . i sobrante | total
enviadas |enviados
5 25 torneo 29 50 0% 4 91 21 9244
10 50 torneo 39 49 0% 1 96 33 9560
25 75 torneo 45 45 0% 0 100 0 9400
30 100 torneo 15 46 0% 0 100 0 9500
5 25 aleatorio 24 46 0% 13 98 0 9800
10 50 aleatorio 9 46 0% 2 98 0 9356
25 75 aleatorio 9 45 0% 0 100 0 9400
30 100 aleatorio 25 30 0% 0 90 0 8910

En la Tabla 54 se puede evidenciar que los inner pack escogidos son muy dispersos, pero los
outer pack tienden a ser de gran tamafio, ya que se encuentran en un rango de 45 a 50.

Para esta solucidn no es importante abrir ningln tipo de outer pack, ya que se evita incurrir en
los costos de manipulacién de inner pack y apertura de outer pack. Las cantidades enviadas de
inner pack son sobrantes que no se embalaron en los outer pack establecidos, y las unidades
sobrantes se representaran como inventarios que no se empacaron en los inner pack.

Los costos totales obtenidos tanto por el método de seleccidon por torneo y aleatorio son
semejantes. El costo total minimo fue obtenido por medio del método aleatorio.

Resultados algoritmo genético con datos reales

Para el desarrollo del algoritmo genético con datos reales se hicieron modificaciones en el
codigo de Visual Basic. Estas modificaciones tienen lugar en la demanda (inner y outer pack),
volumenes (inner y outer pack), costos y capacidades, todos asociados a los datos reales. En
cuanto a la estructura funcional del modelo, se tiene el mismo procedimiento para resolver el
problema.

En la demanda se realizd una restriccion de entrega de productos en las diferentes
presentaciones (inner y outer pack), en donde, el objetivo principal es entregar el porcentaje
correspondiente a la demanda para cada presentacion, con el propésito de que el porcentaje de
apertura de outer pack, corresponda a la demanda establecida en inner pack.

Los nuevos pardmetros que se tienen en este modelo son:

e Una demanda de inner pack de 1'322.808 unidades de producto de consumo, que
significa una 2.54% de la demanda total

e Una demanda de outer pack de 50°706.080 unidades de producto de consumo, que
significa un 97.46% de la demanda total
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e Se tiene 50 nuevos volimenes y costos asociados a datos reales para inner y outer
pack, y una nueva matriz de capacidades, los cuales se pueden ver en el archivo de
Microsoft Excel, ALGORITMO GENETICO DATOS REALES, hoja, SHEET 1.

El resultado para el algoritmo genético con datos reales se puede visualizar en la Tabla 55 y 56.

Tabla 55. Resultado algoritmo genético con datos reales por medio del método completo

. Solucion
Generaciones . - -
K Método de . Cantidad |Cantidad i

para solucionar L. . Tipo % Unidades
sleeccidn Tipo inner Inner Outer Costo total

el modelo outer |apertura A . sobrantes

enviadas |enviados

50 Torneo 31 30 7% 117727 62554 9 6466773.17
100 Torneo 46 28 6% 67996 71016 32 6827434.93
150 Torneo 50 30 7% 72992 64639 38 6081365.33
200 Torneo 37 44 3% 42284 44084 32 3437104.02
50 Aleatorio 14 43 3% 111812 45146 0 4345429.65
100 Aleatorio 12 48 3% 130424 40130 0 4350332.57
150 Aleatorio 42 a7 A% 49670 41086 0 3683461.79
200 Aleatorio 48 45 7% 76050 42082 24 4930962.9

Tabla 56. Resultado algoritmo genético con datos reales por medio del método de mejores
candidatos

. Solucién
R Generaciones . - -
Generacion para . Método de . Cantidad | Cantidad .

. h para solucionar L. L. Tipo % Unidades
mejores candidatos sleeccion Tipo inner Inner Outer Costo total

el modelo outer | apertura . A sobrantes

enviadas |enviados

5 25 Torneo 48 35 3% 32601 55443 24 3819737.32
10 50 Torneo 44 41 2% 23723 48376 20 3117146.75
25 75 Torneo 17 47 10% 306717 38329 3 8399484.17
30 100 Torneo 25 31 3% 62563 63206 13 4532790.73
5 25 Aleatorio 43 47 3% 36383 41997 31 3289761.1
10 50 Aleatorio 12 36 5% 217250 52908 ] 6591997.86
25 75 Aleatorio 41 43 6% 76308 44264 12 4740277.39
30 100 Aleatorio 44 22 5% 55246 86577 20 6234546.38

Tanto para el método completo como para el de mejores candidatos se realizaron diferentes
generaciones con el propdsito de observar si al aumentar este factor se generaba una tendencia
en los datos. En la Tabla 55 se puede ver que en el método de seleccién por torneo, el nimero
de generaciones establecidas es independiente al valor de la funcidn objetivo. De igual manera,
el método aleatorio presenta dicha independencia con la diferencia de que los valores de la
funcién objetivo son eficientes, es decir, presentan un costo minimo a comparacién con los
resultados obtenido en el método por torneo.

Por otro lado, en la Tabla 56, se usaron distintas iteraciones para generar la poblacién de
mejores candidatos. La cantidad de generaciones establecidas fueron nimeros relativamente
pequefios, ya que si el nUmero es grande la solucién tardaria mucho tiempo para ser obtenida,
por tanto, el algoritmo es ineficiente en relacién a recursos de tiempo. Una vez se obtuvo la
poblacion de mejores candidatos, se seleccionaron diferentes nimeros de generaciones para
solucionar el modelo con el propédsito de encontrar una tendencia en la solucién.
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Con los resultados obtenidos no se puede deducir cudl de los dos métodos podria ser mas
eficiente que otro. Por tal motivo, no se puede decir que el nimero de generaciones ni el
método de seleccion influyen dentro de una solucion eficiente. Dado esto, se realizard en el
capitulo 7, el disefio de experimentos, con el fin de determinar cudl es la mejor combinacién de
parametros para encontrar una solucién éptima al problema presentado.

Anadlisis de sensibilidad método completo

Los resultados obtenidos en el método completo se pueden observar en la Tabla 57 para el
método de seleccidn por torneo, y en la Tabla 58 se puede ver los resultados del método
completo por medio del método de seleccién aleatoria.

Tabla 57. Resultados analisis de sensibilidad por medio del método completo por seleccién por
torneo para el algoritmo genético con datos reales

i . ) Método de Promedio
Corrida| Meétodo |Generaciones . |% apertura Costo total

seleccidn Costo Total
1 Completo 300 torneo 0.00% 2393237.21
2 Completo 300 torneo 0.00% 4336820.586 2922140.097
3 Completo 300 torneo 0.00% 2036362.496
4 Completo 300 torneo 2.54% 3652690.879
5 Completo 300 torneo 2.54% 2651941.721 3086518.652
6 Completo 300 torneo 2.54% 2954923.356
7 Completo 300 torneo 5.00% 8125732.891
8 Completo 300 torneo 5.00% 5328781.132 6306802.778
9 Completo 300 torneo 5.00% 6965854.312

Tabla 58. Resultado andlisis de sensibilidad por medio del método completo por seleccion
aleatorio para el algoritmo genético con datos reales

i . ) Método de Promedio
Corrida| Método |Generaciones . |% apertura Costo total

seleccidn Costo Total
1 Completo 300 Aleatorio 0.00% 3495600.522
2 Completo 300 Aleatorio 0.00% 2641142.736 3152034.036
3 Completo 300 Aleatorio 0.00% 3319358.851
4 Completo 300 Aleatorio 2.54% 3825898.999
3 Completo 300 Aleatorio 2.54% 3379732.228 4278550.94
6 Completo 300 Aleatorio 2.54% 5630021.553
7 Completo 300 Aleatorio 5.00% 7259156.365
2 Completo 300 Aleatorio 5.00% 5028017.545 JO9E333.289
9 Completo 300 Aleatorio 5.00% 9007825.958

Se generaron 3 corridas para cada porcentaje de apertura, y en cada una de ellas se realizaron
300 iteraciones. Con el costo total para cada porcentaje de apertura, se obtuvo el promedio a fin
de realizar un analisis de sensibilidad y observar el comportamiento del modelo con diferentes
porcentajes. Se escogieron 2 porcentajes equidistantes del porcentaje referencia, 2.54%, con la
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finalidad de observar la tendencia del modelo. Este proceso se realizé para los dos métodos
propuestos, método de seleccion por torneo y método aleatorio.

Comportamiento grdfico

Para los andlisis de sensibilidad de las Tabla 57 y 58, se tomaron los promedios de los tres
diferentes porcentajes de apertura propuestos. El comportamiento para la Tabla 57 se puede
observar en la grafica 33, y para la Tabla 58 se puede observar en la grafica 34.

Promedio Costo total Vs. % apertura
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Gréfica 33. Analisis de sensibilidad para el método completo por seleccion por torneo
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Grafica 34. Analisis de sensibilidad para el método completo por seleccion aleatoria

Se puede observar un comportamiento ascendente en ambas graficas. Este comportamiento
comprueba que a medida que al modelo se le exige abrir menos cajas (0%), su costo es menor,
ya que no incurre en los costos de manipulacion de inner pack y apertura de outer pack, pero si
el porcentaje de apertura aumenta (5%), su costo también, debido a que se tienen que abrir
mas outer pack y a su vez manipular mas inner pack.

Andlisis de sensibilidad método seleccion de mejores candidatos
Los resultados obtenidos en el método de seleccion de mejores candidatos se pueden observar
en la Tabla 59 para el método de seleccién por torneo, y en la Tabla 60 se puede ver los

resultados del método de seleccion de mejores candidatos por medio del método de seleccién
aleatoria.

103



Tabla 59. Resultado andlisis de sensibilidad método mejores candidatos por seleccién por torneo

Generaciones . .
. ; Método de Promedio
Corrida Método Poblacidn mejores , . |% apertura Costo total
Solucidn seleccidn Costo Total
candidatos
1 Mejores candidatos 10 300 Taorneo 0.00% 1306033.68
2 Mejores candidatos 10 300 Tarneo 0.00% 1904398.653 1915015.323
3 Mejores candidatos 10 300 Torneo 0.00% 1934613.637
4 Mejores candidatos 10 300 Torneo 2.54% 2482475.72
5 Mejores candidatos 10 300 Taorneo 2.54% 2868775.45 2574446.237
B Mejores candidatos 10 300 Tarneo 2.54% 2372087.54
7 Mejores candidatos 10 300 Torneo 5.00% 3328769.281
3 Mejores candidatos 10 300 Torneo 5.00% 2766508.599 3045159.523
9 Mejores candidatos 10 300 Taorneo 5.00% 3040200.688

Tabla 60. Resultado andlisis de sensibilidad método mejores candidatos por seleccién aleatoria

Generaciones

. B Método de Promedio
Corrida Método Poblacion mejores . L % apertura Costo total
Solucion seleccion Costo Total
candidatos
1 Mejores candidatos 5 300 Aleatorio 0.00% 1939298.789
2 Mejores candidatos 5 300 Aleatorio 0.00% 1940374.429 1939657.136
3 Mejores candidatos 5 300 Aleatorio 0.00% 1939298.189
4 Mejores candidatos 5 300 Aleatorio 2.54% 2658294.352
5 Mejores candidatos E 300 Aleatorio 2.54% 2962007.678 2730942.035
6 Mejores candidatos 5 300 Aleatorio 2.54% 2572524.076
7 Mejores candidatos 5 300 Aleatorio 5.00% 3162171.086
8 Mejores candidatos 5 300 Aleatorio 5.00% 3608511.295 3440996.168
9 Mejores candidatos 5 300 Aleatorio 5.00% 3552306.124

Se generaron 3 corridas para cada porcentaje de apertura, y en cada una de ellas se realizaron 5
iteraciones para hallar la poblacién con mejores candidatos, y 300 iteraciones para hallar la
solucidon. Con el costo total para cada porcentaje de apertura, se obtuvo el promedio a fin de
realizar un analisis de sensibilidad y observar el comportamiento del modelo con diferentes
porcentajes. Se escogieron 2 porcentajes equidistantes del porcentaje referencia, 2.54%, con la
finalidad de observar la tendencia del modelo. Este proceso se realizé para los dos métodos
propuestos, método de seleccién por torneo y método aleatorio.

Se puede evidenciar una mejora total en los costos del método de mejores candidatos, a
comparacion de los costos del método completo. Lo anterior se debe a que el método de
mejores candidatos iniciara su desarrollo con una poblacion que es solucion al método
completo, la cual siempre serd mas destacada que la poblacién de dicho método.

Comportamiento grdfico
Para los analisis de sensibilidad de las Tablas 59 y 60, se tomaron los promedios de los tres

diferentes porcentajes de apertura propuestos. EIl comportamiento para la Tabla 59 se puede
observar en la grafica 35, y para la Tabla 60 se puede observar en la grafica 36.
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Gréfica 35. Andlisis de sensibilidad método mejores candidatos por seleccién por torneo
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Gréfica 36. Anadlisis de sensibilidad método mejores candidatos por seleccion aleatoria

Los comportamientos de las graficas 35 y 36 presentan ciertas semejanzas en el
comportamiento de las graficas 33 y 34. Esto quiere decir que el costo de manipulacion de inner
pack y el costo de apertura de outer pack se hara cada vez menor o mayor dependiendo del
porcentaje de apertura que se desee. La diferencia entre los dos métodos evaluados es que el
método de mejores candidatos tendra siempre un mejor espacio de busqueda, debido a que su
poblacion es solucion del método completo.

CAPITULO 8

Comparacion de métodos de solucion: Modelo cuantitativo y Herramienta Meta-
heuristica

Luego de obtener una solucién aproximada (relajada) por medio del modelo cuantitativo para
cinco diferentes tipos de inner pack y cinco diferentes tipos de outer pack, se modeld la
herramienta meta-heuristica con los mismos datos a fin de observar cudl de los dos modelos
tiene una mejor solucién.

La comparaciéon de los modelos puede observarse en la Tabla 61, donde los dos métodos
propuestos comparten las mismas caracteristicas en cuanto al tipo de inner pack y outer pack
para cada solucidn. El tipo de inner pack 48 significa que ese inner pack tiene capacidad de
empacar 48 unidades de producto homogéneo; por otro lado, el tipo de outer pack 30 tiene
capacidad de embalar 16 inner pack de 48 unidades.
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Tabla 61. Comparaciéon del modelo cuantitativo y la herramienta
diferentes de Inner y Outer pack

meta-heuristica para 5 tipos

Método Cantidad de Inner Cantidad de Tipo de Inner | Tipo de Ouer
Pack Quter Pack Pack Pack
Modelo Cuantitativo 5 5 48 30
Algoritmo Genético 5 5 48 30
Cantidad total | Unidades d 1 Packs
. % Outer Pack A % Outer Pack nudad o mcades de nners- ac
Método Abrir —— de Inners Pack Ventas contenidas en
entregados Entregadas Outers Packs
Modelo Cuantitativo 2.54% 97.46% 10860185 52128888 16
Algoritmo Genético 3% 97% 1086018 52128864 16
. Cantidad d Cantidad d
. Total Unidad Venta n € " € Total de Outer | Total de Outer Total Inner Pack
Método Outer Pack antes| Inner Pack . .
Sobrante . Pack a abrir Pack cerrados manipulados
de abrir sobrante
Modelo Cuantitativo o 67876.15625 o 1722 40625 6615373 275585
Algoritmo Genético 24 67876 2 2036 65839 32594
Costo Inventario Costo Cost
o A A o Costo Apertura A o"
Método de Unidad de Manipulacion manipulacion Costo Total
de Outer Pack
Venta sobrante Quter Pack Inner Pack
Modelo Cuantitative | & - % 3,002,162.39 | & 59958684 | % 489,163.38 | & 4,09091261
Algoritmo Genético s 7200| % 300215480 |5 7087519535 57854337 | & 428952212

El costo total para el método cuantitativo es menor que el del algoritmo genético. Esto es
porque dicho método es desarrollado en forma relajada, es decir que permite resolver el
problema de forma continua, aunque a su vez dificulta tomar una decisidon inmediata y éptima.
Al ser restricciones de capacidad, decidir si aproximar al valor mayor o menor de las variables de
decisién continuas arrojadas por el modelo cuantitativo, puede alterar el resultado final con la
posibilidad de escoger una solucién no 6ptima. Dado lo anterior, se realiz6 el algoritmo
genético, el cual nos aborda una solucién entera, siendo ésta la solucién mas éptima para el
problema.

Como también se observa en la Tabla 61, hay una diferencia de 313.6 outer packs a abrir para el
algoritmo genético, en comparacién al modelo cuantitativo. La decisidén del porcentaje de outer
packs que deben abrirse es significativamente influyente en los costos totales, ya que se incurre
en mas costos de manipulacion.

Los tiempos de ejecucién de ambos modelos se presentan en la tabla 62. Esta muestra que el
modelo cuantitativo es mucho mds rapido en conseguir una solucién al problema. Este tiempo
corto se debe a que el modelo se realizé de una forma relajada y a que la cantidad de los datos
del problema no es significante. Por otro lado, se observa que el recurso computacional influye
en el tiempo de ejecucidén, ya que para encontrar una soluciéon al algoritmo genético, los
tiempos varian dependiendo del computador del cual se realicen. El algoritmo genético tiene
una duracién mayor, ya que el cédigo programado tiene un proceso a seguir para la solucién del
problema, estos procesos son: inicio de poblacién binaria y entera, seleccién, cruce, mutacion,
numero de iteraciones y validacion de los individuos.
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Tabla 62. Comparacién en tiempo de ejecucion de los dos métodos propuestos

. Ti
) e Tiempo Maodelo % GAP Modelo IEI‘I’I‘IIJD
Recurso computacional Especificaciones . . e i Algoritmo
cuantitativo (Seg) Cuantitativo -
Genético [Seg)
Sony Vaio (VGN-CR360F) | Memoria RAM 2 Gh 0.07 1.7% a5
Macbook Pro Memoria RAM 4 Gh 0.07 1.7% 34

Dado lo anterior, se trabajaron ambos métodos con una cantidad representativa, cincuenta (50)
tipos de inner y outer pack diferentes. Los resultados obtenidos por medio del modelo
cuantitativo se pueden ver en la ilustracién 19, y para el algoritmo genético los resultados se

muestran en la Tabla 63.
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Tabla 63. Resultados obtenidos por medio del Algoritmo Genético para los métodos de seleccion
por torneo y aleatorio, para un total de 200 iteraciones con 50 tipos diferentes de inner y outer

pack.
Método Cantidad de Inner Pack Cantlda: d: Outer Tipo de Inner Pack Tipo de Ouer Pack
acl
X Seleccidn por Torneo 50 50 46 50
Algoritmo P -
- Sel Aleatoria 50 50 46 42
Genético —
por Torneo 50 50 47 45
Inners Packs
- . Cantidad total d Unidades d
Método % Outer Pack A Abrir | % Outer Pack Cerrado " € " esce contenidas en
Inners Pack entregados | Ventas Entregadas
Outers Packs
. Sel in por Torneo 3% 97% 1133236 52128856 28
Algoritmo — - N
Genético Aleatoria 5% 95% 1133236 52128856 23
Seleccidn por Torneo 3% 97% 1109125 52128875 25
Método Total Unidad Venta Cantidad de OQuter | Cantidad de Inner Pack | Total de Outer Total de Quter | Total Inner Pack
Sok e Pack antes de abrir k e Pack a abrir Pack cerrados ipulad
X Sel in por Torneo 32 40472 20 1214 35257 34040
Algoritmo P - -
- Aleatoria 32 49271 3 2463 46807 56675
Sel in por Torneo 13 44365 o 1330 43034 33275
Costo | tario d 5 = - . e
Método T ;a:\r:nvnotae Costo Manipulacion Costo Aperturade  |Costo manipulacion o Total
n & ven Outer Pack Outer Pack Inner Pack
sobrante
Alzoritmo in por Torneo 96 5 1,939,552.20 | & 602,407.02 | 5 595,870.06 | $ 3,137,925.29
Ggenétim 5 in Aleatoria 96 5 2,288,43998 | § 1,076,266.94 | § 992,095.65 | § 4,356,898.57
5 in por Torneo 39 5 2,085,154.11 | & 610,72269 | 5 586,554.93 | § 3,282,470.73

Puede observarse, en la ilustracion 19, que el modelo cuantitativo no puede resolverse por
medio del software Lp-Solve, es decir, la cantidad de datos excede la capacidad del modelo para
ser resuelto por medio de dicho software y de una forma relajada. La memoria del recurso
computacional se mostré como insuficiente a la solucidn del problema, demostrando que es
necesaria la aplicacion de la herramienta meta-heuristica propuesta, algoritmo genético, para
encontrar una solucién éptima al problema de empaquetamiento presentado.

En la Tabla 63 se observan los resultados obtenidos del algoritmo genético, donde se puede
apreciar que el mejor resultado se obtuvo por medio de la seleccidn por torneo, siguiendo los
resultados obtenidos por el disefio de experimentos para esta seleccion, es decir, se corrid el
modelo con una poblacién inicial de 75 candidatos para mutaciones e iteraciones indiferentes.
El resultado obtenido fue el siguiente: un inner pack con capacidad de empaquetar 46 unidades
de consumo, y un outer pack con capacidad de embalar 28 inner pack.

Los tiempos de ejecucidn para el algoritmo genético se pueden apreciar en la Tabla 64. Debido a
gue no se pudo resolver el problema por medio del método cuantitativo, no se tiene el tiempo
de ejecucion de dicho modelo. En la Tabla 64 se muestran los tiempos de ejecucion del
algoritmo genético en dos diferentes recursos computacionales, donde para un problema
robusto la solucidn es obtenida en un intervalo de tiempo considerablemente bueno.

Tabla 64. Tiempos de ejecucién de los resultados obtenidos del algoritmo genético

Recurso Computacional Método Iteraciones Tiempo [Seg)
Seleccidn por Torneo 200 130
sony Vaio (VGN-CR360F) |  Algoritmo Genético Seleccion Aleatoria 200 133
Seleccion por Torneo 200 135
Seleccion por Torneo 200 35
Machook Pro Algoritmo Genético Seleccidn Aleatoria 200 40
Seleccion por Torneo 200 38
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Con los resultados obtenidos anteriormente, se puede decir que la herramienta meta-heuristica
utilizada, algoritmo genético, es el mejor método de solucién para resolver el problema de
empaqguetamiento que presenta la empresa ABC.

Comparacion del método escogido, algoritmo genético, con la situacion actual de la
empresa

A fin de corroborar que nuestra herramienta propuesta, algoritmo genético, es una solucién al
problema de empaquetamiento que tiene la empresa ABC, se presentard una tabla comparativa
entre la situacidn actual de la empresa ABC y la herramienta meta-heuristica. Esta comparacién
se puede observar en la tabla 65.

Tabla 65. Comparacién entre la situacién actual de la empresa y la solucién obtenida por medio
del algoritmo genético.

Tipo de Inner | Tipo de Ouer |% Outer Pack|% Outer Pack Corirteloml| TnteEsds | hrosis
. de Inners Pack Ventas contenidas en
Pack Pack A Abriir Cerrado
entregados Entregadas | Outers Packs
EMPRESA ABC SITUACION ACTUAL 24 15 2.54% 97.46% 2172037 52128888 16
ALGORITMO GENETICO PROPUESTO 46 50 3% 97% 1133236 52128856 28
Total Unidad Cantidad de | Cantidad de | Total de Total de Outer Total Inner
Outer Pack Inner Pack |Outer Packa Pack
Venta Sobrante Pack cerrados
antes de abrir | sobrante abrir manipulados
EMPRESA ABC SITUACION ACTUAL 0 135752.31 1] 3444.820366 132307.5 55117
ALGORITMO GENETICO PROPUESTO 32 40472 20 1214 39257 34040
Costo Inventario Costo Costo Costo
de Unidad de | Manipulacién | Apertura de | manipulacié | Costo Total
Venta sobrante | Outer Pack | Outer Pack |nInner Pack
EMPRESA ABC SITUACION ACTUAL 0 $5,628,290.77 | $816,525.77 | $825,652.66 | $7,270,467.44
ALGORITMO GENETICO PROPUESTO 96 $1,939,552.20 | $602,407.02 | $595,870.06 | $3,137,925.29

La empresa actualmente tiene un inner pack con capacidad de empacar 24 unidades de
consumo y un outer pack (tipo 15) con capacidad de embalar 16 inner pack. El algoritmo
genético muestra la siguiente solucién: un inner pack con capacidad de empacar 46 unidades y
un outer pack (tipo 50) con capacidad de embalar 28 inner pack.

Puede observarse que la solucidn por medio del algoritmo genético tiene unos costos totales de
$37137925.29 unidades monetarias, lo cual tiene una diferencia con los costos actuales de la
empresa de $4°132542.15 unidades monetarias, que representan una disminucién en los costos
totales (costos de manipulacidn de inner y outer pack, y costos de apertura) de 56.84%.

Con el resultado anterior, se afirma que el modelo de la herramienta meta-heuristica propuesta

reducira sus costos totales de empaquetamiento de la empresa ABC y, por tanto, es solucion a la
problematica actual que ésta presenta.
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CONCLUSIONES

e la situacion actual de la empresa “ABC” presenta unos costos totales (apertura y
manipulacion) de 7°270467.443 unidades monetarias, con un inner pack de 24 unidades
de consumo y un outer pack de capacidad de 16 inner pack. Cabe aclarar que los datos
otorgados por la empresa Logyca S.A. tienen un factor de conversién propuestos por
ellos.

La solucién propuesta por el modelo matematico arroja unos costos totales de
4°090912.606 unidades monetarias, con un inner pack de 48 unidades de consumo y un
outer pack de capacidad de 16 inner pack.

Como se puede observar, el modelo matematico reduce los costos totales a
37179551.837 unidades monetarias, lo cual equivale a una disminucién del 43.73% en
los costos totales (apertura y manipulacion).

e La empresa s6lo maneja un tipo de inner y outer pack para cierto tipo de producto
homogéneo. Como propuesta a nuestro modelo matemadtico presentado, se quiso
observar si elegir dos o mas tipos de inner y outer pack influian en los costos totales del
modelo. Como se observa en la ilustracidén 18, el alpha y beta es igual a cinco, ya que el
modelo maximo escoge dos rutas (dos inner y outer pack diferentes) para satisfacer las
demandas.

Realizando este experimento resultdé un costo total de 4°006292.401 unidades
monetarias, con la primera opcion de un inner pack de 6 unidades de consumo en un
outer pack de capacidad de 131 inner pack, estipulados para la demanda de outer pack.
La segunda eleccidn es un inner pack de 48 unidades de consumo en un outer pack de
capacidad de 16 inner pack, estipulados para la demanda de inner pack.

La reduccidon de los costos totales (apertura y manipulacion) es de 3°264175.042
unidades monetarias, lo que equivale a un 44.89 % en los costos totales.

Como no se sabe el costo de producir un inner y outer pack, se deja que la empresa
estudie este comportamiento con el fin de obtener en un futuro otras posibles
soluciones.

e Después de haber corrido la herramienta meta-heuristica, algoritmo genético, sin haber
medido su eficiencia por medio del disefio de experimentos, se pudo deducir que el
modelo siempre buscaba encontrar la solucidn que le evitara incurrir en costos de
apertura y manipulacidn de inner y outer pack, por tal motivo, el modelo escoge el inner
y outer pack que tengan las mayores capacidades.
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Lo anterior se pudo corroborar con el andlisis de sensibilidad para los datos reales, en
donde, al aumentar el porcentaje de apertura de outer pack, se aumentan los costos
totales.

Al aplicar el disefio de experimentos, disefio factorial 3%, se utilizaron 3 factores y 3
niveles, con el fin de poder comprobar que efectos incurren significativamente en la
variable respuesta del modelo.

El disefio de experimentos aplicado al algoritmo genético por medio del método
aleatorio, muestra en el analisis de varianza (ANOVA), que el factor B (poblacién inicial)
y la interaccion BC (poblacién inicial y proporcién de mutacidn) son efectos significativos
en la variable de respuesta, donde el efecto B se presenta activo en su componente
cuadratico; mientras que la interaccién BC, presenta: componente lineal en B vy
componente cuadrdtico en C activos, y, componente cuadratico en By C activos.

Para el factor B, puede concluir que:
H, = Serechaza
H, = Se acepta

Lo que quiere decir que si hay un efecto significativo en el tamafio poblacidn inicial para
la minimizacion de costos totales.

Para el factor BC, se puede concluir que:
Hy, = Serechaza
H; = Se acepta

Lo que quiere decir que si hay un efecto significativo entre la interaccion en el tamafio
poblacién inicial y la proporciéon de mutacion para la minimizacién de costos totales.

Dado lo anterior, se sugiere que para encontrar mejores soluciones por el método
aleatorio se debe tener en cuenta principalmente el factor B (tamafio de poblacidn
inicial) en el modelo. De la misma manera, se debe considerar la interaccién que tiene
este factor con la proporcién de mutacidn (factor C). Lo que da como entendido, que el
factor A (numero de generaciones) no tiene influencia significativa en la variable de
respuesta, por consiguiente, se pueden combinar de manera indiferente con este factor.
El factor de B que se recomienda tomar es
B, = 75 individuos como tamaiio de poblacién inicial.

Un solucion eficiente abordada por los resultados del disefio de experimentos para

algoritmo genético es la interaccidon B,C,;, para cualquier A, es decir, 75 individuos de
poblacién inicial, 1/5 de proporcion de mutacion y cualquier tipo de A.
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El disefio de experimentos realizado a partir del método de seleccidén por torneo,
permitio establecer que el factor B tiene efectos significativos en la variable respuesta.
Con la ayuda del ANOVA desglosado, se pudo evidenciar que la parte activa de este
factor es el componente cuadratico.

Para el factor B se puede concluir que:
Hy, = Serechaza
H, = Se acepta

Lo que quiere decir que si hay un efecto significativo entre la interaccion en el tamafio
poblacién inicial para la minimizacién de costos totales.

Para conocer mas a fondo el comportamiento del factor B, se realizé una comparacion
de medias a partir del método de Duncan, a fin de determinar cual de los niveles de este
factor es el mas eficiente.

La solucién eficiente abordada por el disefio de experimentos para el método de
seleccién por torneo es, B, = 75 individuos como tamaiio de poblaciéon inicial. Esto
quiere decir que el factor A y C, no tienen ningun efecto significativo en la variable
respuesta. Una solucién abordada para este problema por medio del método de
seleccion por torneo es la combinacion de cualquiera de los factores Ay C, con el factor
B,=75.

La solucién propuesta por el algoritmo genético es: un inner pack con capacidad de
empacar 46 unidades y un outer pack (tipo 50) con capacidad de embalar 28 inner pack.
Esta solucidn tiene unos costos totales de $37137925.29 unidades monetarias, lo cual
disminuye los costos actuales de la empresa en $4°132542.15 unidades monetarias, que
representan el 56.84%.

El modelo propuesto de la herramienta meta-heuristica, algoritmo genético, es la
solucidn al problema que presenta actualmente la empresa ABC.
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Recomendaciones

Para estudios posteriores se recomienda tener en cuenta los siguientes aspectos, los cuales se
hacen necesarios para modelar un problema mas real que permita tomar mejores decisiones a
cambios que pueda presentar la empresa por efectos del mercado:

e Estudiar diferentes tipos de empaques y embalajes para las diferentes demandas

e Aplicar el problema de empaquetamiento para unidades heterogéneas

e Estudiar la viabilidad de abrir los inner pack en las tiendas a fin de satisfacer a cabalidad
las demandas estrictas de los clientes

e Manejar inventarios en los centros de distribucion a fin de estudiar la influencia del
producto almacenado para satisfacer fluctuaciones de la demanda
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ANEXO

Anexo 1
Tabla 2. Referencias de Packing and cutting problems
Afio Autor (es) Nombre Objetivo modelo Consideraciones ¢éComo se resolvio?
. . . . Cargar todos los elementos dados (representado , . . . L
Wenbin Zhu, Zhaoyi Zhang, Wee- Space defragmentation for packing g . (rep , Se tomd el modelo de empaquetamiento en 2D | Heuristica de insercién de punto
2012 ] por cajas rectangulares) en el menor numero de
Chong Oon, Andrew Lim problems . y 3D extremo
contenedores idénticos.
Ofrecer paquetes pequefios de productos para
. . . ayudar a los consumidores a luchar contra su Los consumidores no pueden resistir la . "
. . Marketing of Vice Goods: A Strategic v - P R A Descuento hiperbdlico, problemas
2012 Sanjay Jain ) ) L problema de autocontrol, y como esta oferta tentacion del consumo excesivo de ciertos
Analysis of the Package Size Decision . L X de autocontrol
afecta los precios, beneficios, consumidores y el productos.
bienestar social.
) Se califica como un problema NP duro, es decir, . s
Peeraya Thapatsuwan, Pupong Development of a stochastic . . . . p . Sistema Artificial Inmune,
- N . Optimizar el empaque de un nimero de cajas la cantidad de célculos necesarios para N .
2011 Pongcharoen, Chris Hicks, optimization tool for solving the . L ) Optimizacién por Enjambre de
. . . ) rectangulares en un conjunto de recipientes encontrar la solucion aumenta , . "
Warattapop Chainate multiple container packing problems ) o Particulas, Algoritmo Genético
exponencialmente con el tamafio del problema.
Teodor Gabriel Crainic, Guido Efficient lower bounds and heuristics for . .. . o .
. . . . X . Seleccionar los contenedores para empacar todos | Pruebas numéricas realizadas en casos con un Heuristica BDF (Best First
2011 Perboli, Walter Rei, Roberto the variable cost and size bin packing , . . .
. los items en un minimo costo total maximo de 1000 elementos Decreasing)
Tadei problem
Vida util del producto, velocidades que los
. . . ¢Como una empresa puede elegir el tamafio del consumidores usan el producto, la relaciéon L,
Oded Koenigsberg, Rajeev Kohli, ) - ¢ P . P g ~ P R Modelo de optimizacion basado
2011 K Package Size Decisions paquete y el precio de un producto que se entre el tamafio del paquete y el costo variable o
Ricardo Montoya . . R . en el costo y vida util del producto
deteriora con el tiempo? del producto y las cantidades minimas
consumidas por cada ddlar gastado.
Consumidores que utilizan una cantidad mayor
. . . o del producto cuando el tamafio del paquete es Investigacidn de disefio,
How Package Sizes, Fill Amounts, and Estudiar el efecto del tamafio del envase, los mapor versus menor. v. los consumipdc?res e roductgs experimentales
2010 Chanthika Pornpitakpan Unit Costs Influence Product Usage costos unitarios y las cantidades de relleno en yA R ] y: g P L P . '
. utilizan una cantidad de producto mayor procedimientos experimentales,
Amounts. 343 estudiantes. o
cuando el costo unitario del producto es menor muestreo.
Versus mayor.
. . . ) . Rectangulos en los que se pueden contener el
Richard E. Korf, Michael D. . . Encontrar un rectangulo que encierre en un area .g q P o .
2010 § Optimal rectangle packing . . [ conjuntos de cuadrados de tamafio 1x1, Algoritmos NP-Completos
Moffitt, Martha E. Pollack minima un conjunto de rectangulos .
2x2,....nxn, para un nigual a 27.
. Types of packaging waste from Detallar los tipos de empaques secundarios . A _
Darron W. Dixon-Hardy, Beverly P P 8ing - P Paq Tipos de envases tales como: plastico, vidrio y e .
2009 secondary sources (supermarkets) — The | utilizados dentro del sector de los supermercados ) Estadistica descriptiva
A. Curran X L . . . carton.
situation in the UK y, analizar cdmo se puede reducir los desechos.
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Anexo 2

Tabla 3.
Referencias del problema de Distribucion en la cadena de abastecimiento
Afio Autor (es) Nombre Objetivo modelo Consideraciones ¢éComo se resolvié?
2012 Shuang Chen, Joseph Geunes, | Algorithms for multi-item procurement | Reducir los requisitos de manipulacion enla | 1 o dos paquetes, multiples paquetes, Programacion Dinamica, Enfoque
Ajay Mishra. planning with case packs cadena de distribucion Problemas de gran tamafio Exacto, Heuristicas
Examinar las diferencias y las Andlisis Descriptivo, Modelos lineales
Janne Engblom, Tomi Solakivi, | Multiple-method analysis of logistics interdependencias de los costos logisticos de | 241 empresas analizadas a partir de las . P N s
2012 ) e i o generalizados mixtos, analisis de
Juuso Toyli, Lauri Ojala costs las empresas manufactureras y comerciales encuestas para los afios 2005 y 2008 o
) . componentes principales
que operan en Finlandia
. . Determinar un transporte combinado (ruta) y | Problema infinito de inventarios en un sistema
- . A solution approach to the inventory . L R . S, .
Jianxiang Li, Feng Chu, Haoxun X K la estrategia de minimizacion de inventario de distribucidn de tres niveles con un . -
2011 routing problem in a three-level R e . . L Algoritmo genético
Chen Lo de todo el sistema de costos, satisfaciendo la | vendedor, un almacén y varios minoristas
distribution system . . X
demanda, sin escasez alguna. geograficamente dispersos.
Determinar las cantidades y el tiempo de
Coordination of inventory and reposicion para los minoristas, asi como la
2010 | Jae-Hun Kang, Yeong-Dae Kim | transportation managements in a two- | cantidad de productos entregados a los Cadena de Suministro de dos niveles Algoritmos Heuristicos
level supply chain minoristas por cada vehiculo con el fin de
minimizar la suma de costos fijos.
Desarrollar un sistema produccién-
Mohsen S. Sahadieh Optimizing shipment, ordering and inventario, basado en el beneficio total de la | Cadena de suministro de dos etapas que
2009 : ) pricing policies in a two-stage supply articulacion de vendedor-comprador con consiste en un Unico proveedor y un Unico Programacion lineal
Mohammad R. Akbari Jokar. Lo . " e - . ,
chain with price-sensitive demand politicas 6ptimas de pedidos, envios y comprador
precios.
. . Inventory performance under pack size | Proporcionar apoyo a las decisiones de " . .
Xi Steven Yan, David J. Robb, 'y P . P P p.}/ Tamafio del envase, correlaciones, nimero de . ., o .
2009 R constraints and spatially-correlated producto, seleccidn de proveedores y Simulacion, distribucion Poisson
Edward A. Silver L o sucursales
demand division de paquetes durante la distribucién.
T . A genetic algorithm to optimize the Desarrollar y resolver un modelo de JIT de
Raze Zanjirani Farahani, Mahsa . o o, ., L L, T
Elahipanah total cost and service level for just in distribucion en el contexto de la gestién de la | Cadena de suministro de tres eslabones Programacion Multi-objetivo
P time distribution in a supply chain cadena de suministro.
Determinar los tamafios de lote a transportar
. Multi-product lot-sizing with a con el fin de satisfacer la demanda de L .
Linda van Norden, Steef van de P . . e . R . . Los costos de fletes disminuye a medida que . o
2005 transportation capacity reservation almacenamiento sin backlogging y para , - Algoritmo de relajacion de Lagrange
Velde L . . A aumenta los volumenes de envid
contract minimizar los costos de inventario, pedidos y
transporte.
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Anexo 3

Tabla 4.
Referencia de problemas consolidados de distribucion y packing and cutting problem.
Ao Autor (es) Nombre Objetivo modelo Consideraciones ¢Coémo se resolvio?
Brand-Pack Size Cannibalization Equilibra.r costos d.e manejo. de PC, costos Cajas de ca.rtén que contienen
.. . de manejo de las tiendas minoristas, y 24 o 48 unidades, paquetes de
2012 Jhon G. Dawes Arising from Temporary Price . . . . Modelo de costos
. costos de inventario tanto en el DCy las 6 u 8 unidades y unidades
Promotions . L s
tiendas minoristas. individuales
Encontrar la combinacién de empaque Los diferentes tamafios de
Pack Optimization Problem: embalaje optimo, que minimizarz Igs cc\:stos SKU, un solo centro de Programacion entera, Disefio de
2011 Wang, Pu Models and Solution Methods. J P L, g distribucidn, y unidades J ) !
. . . de manipulacién en la cadena de experimentos
North Carolina State University N . . . dentro de empaque
abastecimiento de la industria textil .
establecidas
¢Como puede P&G puede incrementar el
precio de sus marcas para obtener un
. . Practice Prize Paper—Marketing- crecimiento de valor? ¢ Cual es el precio,
V. Kumar, Jia Fan, Rohit . . e L o . . . L
2009 ! Mix Recommendations to Manage | distribucidn y combinaciones de tamafio P&G de Asia-Pacifico Simulacién
Gulati, P. Venkat . e . -
Value Growth at P&G Asia-Pacific necesarias para lograr el crecimiento
deseado? ¢Como ha cambiado el precio a
partir de la elasticidad en el tiempo?
Flavio Molina, Maristela An approach using Costo de transporte a un
2009 Oliveira dos Santos, Lagrangian/surrogate relaxation Estudiar el problema de distribucién y el almacén de la empresa, costo | Modelo matematico, Heuristica de
Franklina M. B. Toledo, for lot-sizing with transportation tamafio de lote de inventario, producciény Lagrange
Silvio Alexandre de Araujo | costs montaje.
Buscar un conjunto dptimo de cajas de
Multiple-objective genetic cartén con el fin de reducir costos Previsién de una semana de
S.Y. Leung, W.K Wong, P.Y. | optimization of the spatial design generales de distribucién en el futuro, ., . " S
2008 h Lo . e, . ventas y una prevision de 53 Algoritmo genético multi-objetivo
Mok for packing and distribution carton | mediante la buena utilizacién de espacio de
. - . ) semanas de ventas.
boxes cartén y reduccion de tipos de carton
necesarios.
Estudiar la variacion del problema de
. - . . . embalaje, de entrega y lo que implica k Algoritmo de optimizacién
Shuguang Liu, Lei Lei, Sunju | On the multi-product packing- . ., . . S
2008 . . . productos distintos en un solo camién local con una complejidad Algoritmo de optimizacién
Park delivery problem with a fixed route ) g .
capacitado, y una secuencia fija de computacional de O(log n3 (n))
ubicaciones de los clientes a visitar.
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Anexo 4

Codigo Programacion Entera LP-SOLVE

param producto;
param inner;
param outer;
param dc;
param cliente;
param tipo;

set I:=1.. producto;
setJ:=1..inner;

set K:=1 .. outer;
setL:=1..dc;

set O:=1 .. cliente;
set P:=1.. tipo;

param S{iinl};

parama {jinlJ};

param b {k in K};

param njk {jinJ, kin K};
param nkl {kin K, lin L};
param ca {k in K};
paramd{oin O, pin P};
param cmo {l in L};
param cmi {l in L};
paramnlp{linL, pinP};
paramrlp{linL, pinP};
param M ;

varx{iinl, jinJ}>=0 ;

vary{jinJ, kinK}>=0;
var alpha {j in J} binary;
varz{kinK,linL}>=0;
var beta {k in K} binary;

varxlop{linL,0in O, pin P}>=0;

minimize cost :(sum{kin K, in L} z[k,I]* ca[k] - sum{l in L, o in O} xlop[l,0,1]*ca[l])
+ (sum {kin K, | in L}z[k,I]* cmo[l]- sum{l in L, o in O} xlop[l,0,1]*cmo[l])
+((sum{l in L, o in O} xlop[l,0,2]* cmi[l]))
+((sum{l in L, o in O} xlop[l,0,1]*cmol[l]));

s.t. capacidad {i in I}
s.t. balanceol {j in J}
s.t. activacion_inner
s.t. envio_inner {jin J}
s.t. balanceo2 {k in K}
s.t. activacion_outer

: sum {j in J} x[i,j] <= S[i];
: sum {i in I} x[i,j]= sum{k in K} a[j]*njk[j,k]*y[j,k];

: sum {j in J} alphaljl=1;

:sum {i in I} x[i,j]<= M * alphalj];

: sum {j in J} njk[j,k]*y[j,k] = sum {l in L} b[k]*nkI[k,1]*z[k,I];
:sum{j in J,k in K} beta[k]* njk[j,k]=1;
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s.t. envio_outer {k in K} :sum {j in J} njk[j,k]*y[j,k]<= M * beta[k];

s.t. demanda_outer {o in O} : sum {l in L} xlop[l,0,1]*rlp[l,1] = d[o,1];

s.t. demanda_inner {o in O} : sum {l in L} xlop[l,0,2]*rlp[l,2] =d[o,2];

s.t. balanceo3 {k in K,I in L: k=I} : nkl[k,I]*z[k,I] = sum {o in O, p in P} xlop[l,0,p]*nlp[l,p] ;
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Anexo 5

Cadigo Visual Basic Algoritmo Genético Método Aleatorio

Sub AGENETICO_A()

Dim i, j, k, aux, aux2, aux3, varl, var2, padre, madre, debil, sol As Integer
Dim min As Double

'Inicio Poblacion INNER OUTER'

Sheets("Sheet2").Select

i=3
Do Whilej=3
Fori=3To 52

aux = (Int(50 * Rnd())) + 1
aux2 = (Int(50 * Rnd())) + 1
If Sheets("Sheet1").Cells(aux + 2, aux2 + 2) > 0 Then
Sheets("Sheet2").Cells(i, j) = aux
Sheets("Sheet2").Cells(i, j + 1) = aux2
Else
i=i-1
End If
Next i
j=j+1
Loop
'Inicio Poblacién Abrir-Cerrar y Costos Poblacion'
i=3
aux3 = Sheets("Sheet1").Cells(i, 61)
Do While i <= 52
Forj=6To 105
aux10 = Sheets("Sheet1").Cells(j - 3, 61)
If aux3 < aux10 Then
Sheets("Sheet2").Cells(i, j) = 0
Else
Sheets("Sheet2").Cells(i, j) = 1
End If
Next j

'Generacion Costos

'% Outer Abrir

Cells(i, 107).FormulaR1C1 = "=SUM(RC[-101]:RC[-2])/100"
'%OUTER Cerrado

Celis(i, 108).FormulaR1C1 = "=100%-RC[-1]"

'Cantidad Inner Entregados Total

Cells(i, 109).FormulaR1C1 = "=INT(Sheet1!R57C9/Sheet2!RC[-106])"
'Cantidad UV Entregadas

Cells(i, 110).FormulaR1C1 = "=RC[-1]*RC[-107]"

'Inners en Outers

Cells(i, 111).FormulaR1C1 = "=VLOOKUP(RC[-108], TABLA, RC[-107] +1,FALSE)"
'Total UV Sobrante

Cells(i, 112).FormulaR1C1 = "=Sheet1!R57C9-Sheet2!RC[-2]"
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'Cant Outer Antes de Abrir

Cells(i, 113).FormulaR1C1 = "=INT(RC[-4]/RC[-2])"
'Cant Inner Sobrante

Cells(i, 114).FormulaR1C1 = "=RC[-5]-(RC[-3]*RC[-1])"

'No Outers Abiertos y Cerrados Poblacion

'Cells(i, 115).Select
Celis(i, 115) = Int(Cells(i, 107) * Cells(i, 113))
'Cells(i, 116).Select
Celis(i, 116) = Int(Cells(i, 108) * Cells(i, 113))

'Total Inner Poblacién
Celis(i, 117) = (Cells(i, 111) * Cells(i, 115)) + Cells(i, 114) + ((Cells(i, 113) - (Cells(i, 115) + Cells(i,
116))) * Cells(i, 111))

'Costo Unidad Venta Poblacion
'Cells(i, 118).Select
Celis(i, 118) = Cells(i, 112) * Sheets("Sheet1").Cells(57, 6)
'Costo Manipulacion Outer Poblacion
aux4 = Cells(i, 4)
Forj=2To 51
aux5 = Sheets("Sheet1").Cells(108, j)
If aux5 = aux4 Then
Sheets("Sheet2").Cells(i, 119) = Sheets("Sheet2").Cells(i, 113) * Sheets("Sheet1").Cells(110, j)
End If
Next j

'Costo Apertura Outer Poblacién
aux6 = Cells(i, 4)
Forj=2To 51
aux7 = Sheets("Sheet1").Cells(108, j)
If aux7 = aux6 Then
Sheets("Sheet2").Cells(i, 120) = Sheets("Sheet2").Cells(i, 115) * Sheets("Sheet1").Cells(111, j)
End If
Next j

' Costo Inner Poblacién
aux8 = Cells(i, 3)
For j=57 To 106
aux9 = Sheets("Sheet1").Cells(j, 1)
If aux8 = aux9 Then
Sheets("Sheet2").Cells(i, 121) = Sheets("Sheet2").Cells(i, 117) * Sheets("Sheet1").Cells(j, 3)
End If
Next j
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'Costo Total Poblacion
Cells(i, 122) = Cells(i, 118) + Cells(i, 119) + Cells(i, 120) + Cells(i, 121)
If Cells(i, 115) * Cells(i, 111) * Cells(i, 3) >= Sheets("Sheet1").Cells(59, 10) Then
izi+l
aux3 = Sheets("Sheet1").Cells(i, 61)
Else
aux3 = Sheets("Sheet1").Cells(i + 5, 61)
End If
Loop

iteracion=0
Do While iteracion < Range("'C75")

'Creacion Padre Madre PMAleatorio

a = Int(50 * Rnd())

b = Int(50 * Rnd())

padre = (a +1)

madre = (b + 1)

Fori=3To 122

Sheets("Sheet2").Cells(56, i) = Cells(padre + 2, i)
Sheets("Sheet2").Cells(57, i) = Cells(madre + 2, i)
Next i

'Creacion del Hijo parte inner y outer CRUCE Multipunto
i=3
Fori=3To4
Ifi<4Then
Sheets("Sheet2").Cells(59, i) = Cells(56, i)
Else
Sheets("Sheet2").Cells(59, i) = Cells(57, i)
End If
Nexti

'Creacidn de Hijo Abrir-Cerrar Cruce Multipunto
Fori=6To 105
Ifi Mod 2 =0 Then
Sheets("Sheet2").Cells(59, i) = Cells(56, i)
Else
Sheets("Sheet2").Cells(59, i) = Cells(57, i)
End If
Next i
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'Mutacién
If iteracion Mod 10 = 0 And iteracion > 0 Then
For j=6To 105
If Sheets("Sheet2").Cells(59, j) =0 Then
Sheets("Sheet2").Cells(59, j) = 1
Else
Sheets("Sheet2").Cells(59, j) =0
End If
Next j
End If

'Costos Hijo

'No Outers Abiertos y Cerrados Hijo
Fori=59To 59
'% Outer Abrir
Cells(i, 107).FormulaR1C1 = "=SUM(RC[-101]:RC[-2])/100"
'%OUTER Cerrado
Celis(i, 108).FormulaR1C1 = "=100%-RC[-1]"
'Cantidad Inner Entregados Total
Cells(i, 109).FormulaR1C1 = "=INT(Sheet1!R57C9/Sheet2!RC[-106])"
'Cantidad UV Entregadas
Cells(i, 110).FormulaR1C1 = "=RC[-1]*RC[-107]"
'Inners en Outers
Cells(i, 111).FormulaR1C1 = "=VLOOKUP(RC[-108], TABLA, RC[-107] +1,FALSE)"
'Total UV Sobrante
Celis(i, 112).FormulaR1C1 = "=Sheet1!R57C9-Sheet2!RC[-2]"
'Cant Outer Antes de Abrir
Cells(i, 113).FormulaR1C1 = "=INT(RC[-4]/RC[-2])"
'Cant Inner Sobrante
Cells(i, 114).FormulaR1C1 = "=RC[-5]-(RC[-3]*RC[-1])"
'Cells(i, 115).Select
Celis(i, 115) = Int(Cells(i, 107) * Cells(i, 113))
'Cells(i, 116).Select
Celis(i, 116) = Int(Cells(i, 108) * Cells(i, 113))

'Total Inner hijo
Celis(i, 117) = (Cells(i, 111) * Celis(i, 115)) + Cells(i, 114) + ((Cells(i, 113) - (Cells(i, 115) + Cells(i,
116))) * Cells(i, 111))

'Costo Unidad de Consumo Inventario hijo
Celis(i, 118) = Cells(i, 112) * Sheets("Sheet1").Cells(57, 6)

'Costo Manipulacion Outer Hijo
aux4 = Cells(i, 4)
Forj=2To51
aux5 = Sheets("Sheet1").Cells(108, j)
If aux5 = aux4 Then
Sheets("Sheet2").Cells(i, 119) = Sheets("Sheet2").Cells(i, 113) * Sheets("Sheet1").Cells(110, j)
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End If
Next j

'Costo Apertura Outer Hijo
aux6 = Cells(i, 4)
Forj=2To51
aux? = Sheets("Sheet1").Cells(108, j)
If aux7 = aux6 Then
Sheets("Sheet2").Cells(i, 120) = Sheets("Sheet2").Cells(i, 115) * Sheets("Sheet1").Cells(111, j)
End If
Next j

' Costo Inner Hijo
aux8 = Cells(i, 3)
For j=57 To 106
aux9 = Sheets("Sheet1").Cells(j, 1)
If aux8 = aux9 Then
Sheets("Sheet2").Cells(i, 121) = Sheets("Sheet2").Cells(i, 117) * Sheets("Sheet1").Cells(j, 3)
End If
Next j

'Costo Total Hijo
Cells(i, 122) = Cells(i, 118) + Cells(i, 119) + Cells(i, 120) + Cells(i, 121)
Next i

'Validacidn de Hijo

Fori=3To3

varl = Cells(110, i)

var2 = Cells(110, i + 1)
If Sheets("Sheet1").Cells(varl + 2, var2 + 2) > 0 And Cells(110, 115) * Cells(110, 111) * Cells(110, 3)
>= Sheets("Sheet1").Cells(59, 10) Then
Sheets("Sheet2").Cells(110, i) = varl
Sheets("Sheet2").Cells(110, i + 1) = var2
Else
Sheets("Sheet2").Cells(110, i) = Cells(108, i)
Sheets("Sheet2").Cells(110, i + 1) = Cells(107, i + 1)
Forr=6To 105
If rMod 2 =0 Then
Sheets("Sheet2").Cells(110, r) = Cells(108, r)
Else
Sheets("Sheet2").Cells(110, r) = Cells(107, r)
End If
Next r
If Sheets("Sheet1").Cells(varl + 2, var2 + 2) < 1 And Cells(110, 115) * Cells(110, 111) * Cells(110, 3)
< Sheets("Sheet1").Cells(59, 10) Then
PMTorneo
Else
End If
End If
Next i
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'id el mayor costo
mascaro =0
mayor =0
Fori=3To 52
If Sheets("Sheet2").Cells(i, 122) > mayor Then
mayor = Sheets("Sheet2").Cells(i, 122)
mascaro = i
End If
Next i

If Sheets("Sheet2").Cells(59, 122) < mayor Then

Forj=3To 122

Sheets("Sheet2").Cells(mascaro, j) = Sheets("Sheet2").Cells(59, j)
Next j

End If

iteracion = iteracion + 1

Loop
'Solucion

menoscaro = 1000000000

Fori=3To52

If Sheets("Sheet2").Cells(i, 122) < menoscaro Then

menoscaro = Sheets("Sheet2").Cells(i, 122)

Solucion =i

End If

Nexti

Forj=2To 122

Sheets("Sheet2").Cells(63, j) = Sheets("Sheet2").Cells(Solucion, j)
Next j

End Sub
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