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RESUMEN

La optimizacion de procesos con objetivos multiples y restricciones inherentes de diversa
indole en la industria plastica, es la motivacion principal de esta investigacion. Esto
debido al alto impacto de disponer una metodologia formal alternativa en la busqueda de
soluciones a problemas variados dentro de esta industria. Ante esta problematica
buscamos una solucion utilizando Inteligencia Artificial (1A) y una de las ramas mas
estudiadas dentro de la optimizacion que es la computacion evolutiva y sus Algoritmos
Genéticos (AG). Estos algoritmos se basan en la seleccion natural y la genética para
evolucionar de una poblacion inicial hacia mejores espacios de busqueda, esta evolucién
se realiza mediante operaciones de seleccion, mutacion y crossover (recombinacion).
Logramos implementar una técnica eficiente en la resolucion de un problema de
optimizacion, tomando como caso de uso, encontrar las cantidades Optimas de cada
componente junto con la reduccion del factor de mantenimiento en la elaboracion de un
producto terminado de plastico, obteniendo como resultado final la minimizacion del

costo de la manufactura.
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Artificial intelligence algorithms for the optimization process

in the plastics industry

ABSTRACT

The optimization of processes with multiple objectives and inherent restrictions from
different natures in the plastics industry, is the main motivation for this research. Due to
the high impact of providing a formal alternative methodology in the search for solutions
to various problems within this industry. In the light of this problem, A solution was
searched using Atrtificial Intelligence (Al) and one of the most studied branches of
optimization, Evolutionary Computing and Genetic Algorithms (AG). These algorithms
are based on natural selection and genetics to evolve from an initial population to better
search spaces, this evolution is carried out through selection, mutation, and crossover
(recombination) operations.

It was implemented an efficient technique solving an optimization problem, as a case
study, It was found the optimal amounts of each component and reduced the maintenance
factor in the elaboration of a finished plastic product. As a result, it was undeniable the

reduction of manufacturing cost.
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1. INTRODUCCION

La Investigacion de Operaciones (10) ha tenido éxito en la optimizacion de procesos
dentro de la industria, mediante el uso de técnicas de programacion lineal, programacién
entera y programacién no lineal (Hillier & Lieberman, 2013). Las cuales han probado
ser efectivas para abordar una amplia variedad de problemas practicos dentro de la
industria como: Planeacion Logistica, Mejora en el Desempefio de Ventas y Manufactura,
Optimizacion del uso y Movimiento de Materias Primas, Reduccion de Tiempo de
Manufactura y Niveles de Inventario (Hillier & Lieberman, 2013). Este enfoque sin
embargo en algunos casos resulta ser insuficiente en el manejo de problemas en procesos
industriales mas complejos, esta complejidad se deriva de la incertidumbre y la
satisfaccion de maultiples objetivos de manera simultanea en donde es necesario usar
métodos metaheuristicos para llegar a una solucion mas cercana a la realidad (Velez &
Montoya, 2007).

La IA ha sido una herramienta de amplio uso y de extendido alcance en los diferentes
problemas de optimizacion en la industria y la ingenieria (Valverde-Bourdie, 2019).
Dentro de la Inteligencia Artificial (1A) en los Algoritmos Genéticos (AG), encontramos
una técnica enfocada en proporcionar multiples soluciones a problemas de optimizacion,
los cuales nos sirven para obtener una frontera de valores entre los cuales decidir cuales
son los mejores que cumplan nuestros requerimientos. Basandonos como criterio
adicional en el conocimiento y la experiencia del Tomador de Decisiones (TD), en este
ultimo campo se ha desarrollado adicionalmente una investigacion para aportar y apoyar
a los tomadores de decisiones, por tanto reducir al madximo la ambivalencia e imprecision
en la eleccion entre los valores optimizados (Maria Jose Tena Mateos et al., 2020).

Los métodos metaheuristicos juegan un papel importante en muchas éareas del
conocimiento, por aquello resultan de especial interés en la resolucion de problemas que
no son deterministicos, sino que se convirtien en problemas de origen estocastico como

se expresan en las formulas siguientes :
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Problema Deterministico

n
maximizar f(x) = Z Z Vi X X, )
j=1 l€j
Sujeto a:
n
Z Z VVI,,] X Xl‘j < Ci (I, = 1,2, ,d,l € A],] = 1’2 ___’n), (2)
j=1 lEA]'
z X, < by (Xl,j € Zsp;1 € Aj;j=12, ...,n). 3)
lEAj

Problemas Estocastico

Y n
1
maximizar f(x) = ]—(ZZ Z Vi X 8 jr—K; X (Xl,j,r - Sl,j,r) (4)

r=1j=11€<A;

(r=12,..,7;1 € 4;;j =12,..,n).
Sujetoa?2y3

Comparado con:

n
maximizar f(x) = Z Vi X Xy (D

Conforme la formula el problema de optimizacién es deterministico cuando la funcién
objetivo es lineal con variables aleatorias discretas y que puede ser resuelto con
programacion lineal, mientras que el problema es estocastico cuando la funcion deja de
ser lineal, las variables aleatorias son continuas y se agrega incertidumbre, por tanto, para
ser resueltos se deben usar métodos alternativos que cubran estas diferencias.

Cuando el problema es estocastico la via de la resolucion es diferente y las técnicas
aplicadas son variadas, encontramos que la IA es un campo de investigacion que pese a
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su antigliedad, utilizado desde 1950 (Valverde-Bourdie, 2019) y debido a la mejora en la
capacidad de computo, ha ingresado con fuerza como una metaheuristica de resolucion
de problemas de optimizacion (Velez & Montoya, 2007), con un potencial extraordinario
(Valverde-Bourdie, 2019). Cabe mencionar que de manera paralela surge una disciplina
a partir de los resultados optimizados que entregan estos algoritmos, nos hallamos con
una problematica de elegir cuales de estos valores son los que debemos utilizar en la
resolucion del problema estocéastico (M.J.T. Mateos et al., 2020).

El objeto de este estudio es usar IA para la optimizacion de procesos en la Industria
Plastica, debido a que sus procesos en la mayoria de los casos resultan complejos de
analizar debido a su naturaleza estocastica. Dentro de la IA el Machine Learning (ML)
es un area que comprende técnicas con una diversidad de algoritmos, los cuales podemos
ver clasificados en la Figura 1, cada uno de ellos han tenido un campo de aplicacidn dentro
de la industria (Cioffi et al., 2020) y en ciertas ocasiones se aplican de manera paralela
para comparar y obtener mejores resultados.

Figura 1. Clasificacion de principales técnicas de Machine Learning

————————————— Simulated Annealing

Estimated Value
Funtions

Machine Learning

—_———_—e e —_—_———— Genetics Algorithms

R N e . Instance based
learneds(k-NN)

Rules-based learners

suppport Vector
Machine

Fuente: (Wang et al., 2021)
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Los Algoritmos Genéticos resultan de especial atencion en esta clasificacion teniendo
relacion con todas las técnicas de Machine Learning, y por tanto de enorme utilidad al
momento de escogerla como algoritmo de optimizacién y resolucion de problemas en la

industria.

Figura 2. Algoritmos Genéticos

Inicializacién

Evaluacion

Mutacién Seleccién

Elaboracion Propia

1.1. Algoritmos Genéticos. Los AG se basan en mecanismos de evaluacion, seleccion,
crossover, mutacion(Deb, 1999). Los AG son métodos iterativos y estocasticos
implementados para solucionar problemas de alta complejidad (S.N.Sivanandam, 2008).
Las técnicas con AG utilizadas pueden clasificarse segin la Tabla 1, diferenciados en este
caso por el uso del Optimo de Pareto que son los valores resultantes de la aplicacion de
los algoritmos y que en conjunto se les denomina Frontera de Pareto, siendo todos los
resultados optimizados posibles de un problema con objetivos multiples y restricciones.
1.1.1. Frontera de Pareto. La frontera de pareto u 6ptimos de pareto contituye per se el
origen de la investigacién de optimizacion de multiples objetivos; decimos que un punto
x € F, esun Optimo de paretosivVx € F
N\ = £, 5)
i€l

0, hay al menos una

€ I(I es el conjunto de funciones objetivo del problema) tal que

fi(® > [i(®) ©
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El 6ptimo de pareto expresada en la formula define el conjunto de resultados obtenidos
de aplicar AG, los cuales son los mejores valores posibles en cada interacion y cambio

de generacion.

Tabla 1. Clasificacion Algoritmos Genéticos

Descripcion

Basado en seleccion proporcional,
equivalente a promediar las
aptitudes de cada uno de los
objetivos.

Los objetivos se jerarquizan en un
orden de importancia definido por el
disefiador.

Basado en VEGA, usando géneros
para definir subpoblaciones
independientes para cada objetivo.

Basada en la teoria de juegos, Al
conocer los extremos de la funcion
objetivo obtenidas como problemas
de optimizacion por separado.

La aptitud de los individuos se
calcula de manera incremental es
decir una mejora de la
jerarquizacion ponderada.

Similar a minimos a Min-Max, con
otra forma de generacion de pesos.

La idea basica es encontrar el
conjunto de cadenas de la poblacién
que sean no dominadas (en el
sentido de Pareto).

Distribuir la poblacién sobre la
frente de Pareto, repartiendo aptitud
en base a los valores de la funcion
objetivo.

Basada en varias capas de
clasificacion de los individuos, la
reparticion de la aptitud se efectua
en base a los valores de los
parametros en vez de los valores de
la funcion objetivo.

Frontera Técnica

de Pareto

NO VEGA (Vector Evaluated Genetic
Algorithm)

NO Ordenamiento Lexicografic

NO Uso de Géneros para identificar
Obijetivos

NO Uso de Min-Max con pesos
Algoritmo Genético No

Sl .
Generacional
Uso de Pesos Generados

Sl . o
Aleatoriamente y elitismo

Sl Jerarquizacion de Pareto
MOGA (Mdltiple Objetive Genetic

Sl .
Algorithm)

S| NSGA (Non-Dominated sorting
Genetics Algorithm)

SI NPGA (Niched Pareto GA)

No aplica la seleccion de Pareto a
toda la poblacion sino solo a un
segmento.

Fuente: (Coello Coello, n.d.)
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1.2.Procesos en la manufactura del plastico

La industria plastica en general se ha diferenciado por ser una actividad manufacturera
muy dinamica, su crecimiento, desarrollo, aplicaciones e impactos en la sociedad y la
economia durante los ultimos afios la convierte en un gran aporte en la fabricacion de
productos esenciales para el ser humano (Ubilla, 2019). No obstante a los aspectos
negativos del uso del pléstico en terminos de contaminacion, derivado principalmente a
la falta de un proceso de reciclaje extendido en todos los paises, esta industria aporta con
productos que permiten el manejo eficiente y mejorado en el empaque de alimentos
principalmente (Ubilla, 2019).

Figura 3. Principales Propiedades de los Plasticos

| Plasticos | |

[ — se deben
Se fabrican
Se Obtiene facilmente

mediants Se clasifican Aplicando Gestionar sus

en residuos
CALOR Y
PRESION

Mediante Procesos
Termoestables como CON REGLAS
3R

I Inyeccion l

CON

Termoplasticos

| Polimerizacién |

Son
compuestos I Elastomeros

derivados de

SON

|
——
Petroleo y Gas
| REDUCIR “ REUTILIZAR ll RECICLAR l
Extrusion
Soplado

Natural

Soplado

Rotomoldeo

Fuente : Elaboracién Propia

Como se nota en la Figura 3 y dependiendo del tipo de producto que se desea producir,
los plasticos se los puede procesar mediante extrusion, soplado, extrusion soplado,
termoformado, rotomoldeo, compresion, calandrado e inyecto soplado (Mamani, 2018).
Diversos trabajos sobre todo orientados a la optimizacion de parametros en procesos
como inyeccion de plasticos (De los Reyes Martinez et al., 2018), problemas de

Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, Ciudad de México, México.
ISN 2707-2207 / ISSN 2707-2215 (en linea), enero- febrero, 2022, Volumen 6, Nimero 1.
https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v6il.1570 p1212



https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v6i1.1570

Algoritmos de inteligencia artificial...

distribucion de produccién en maquinas en paralelo, (Garc, 2012) y manufactura flexible
(Aguilar R, 2016) especialmente usando AG, nos dan una primera vision de la gran
ventaja al usar estas técnicas en la industria manufacturera del plastico.

Cada uno de estos procesos afrontan varios problemas especialmente orientado a la
optimizacion que es la maximizacion y/o minimizacion de uno o multiples funciones
objetivo, problemas que por su complejidad, cantidad de variables y restricciones, no
pueden ser resueltos por métodos tradicionales de 10, ya que no se aproximan de manera
adecuada a valores optimos ideales debido a la alta incertidumbre y ruido inherente en
las variables de cada proceso.

1.3. Anélisis de la técnica de computacion evolutiva

De manera formal, podemos definir un problema de multiples objetivos y restricciones
con la formula 1, un problema de optimizacién se inicia con el analisis detallado de la
situacion actual , a partir de cual se disefia un modelo lo mas aproximado a la realidad,
determinando los siguientes elementos:

1.- Funciones Objetivo

2.- Restricciones

3.- Variables

Una vez que tenemos definido el modelo, en este caso estocéstico para su mejor
aproximacion a la realidad de un proceso de manufactura, podemos determinar el uso de
AG basados en técnicas de computacion evolutiva para su resolucion.

Utilizamos el AG: Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm ( NSGAZ2) para este
modelo propuesto, debido a ser el mas recomendo para problemas complejos de varios
objetivos (Blank & Deb, 2020).

El algoritmo NSGA2 fue propuesto por Srinivas y Deb (Deb et al., 2002), y se basa en el
uso de varias capas de clasificacion de los individuos. Antes de efectuar la seleccion, la
poblacion es jerarquizada en base a la no dominacion: todos los individuos no dominados
se clasifican en la misma categoria (con un valor arbitrario de aptitud, el cual es
proporcional al tamafio de la poblacion a fin de proporcionar un potencial reproductivo
equitatativo para estos individuos. La técnica se efectla en base a los valores de los
parametros y no de los valores de la funcion objetivo, lo cual pretende asegurar una mejor

distribucioén de los individuos.
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2. METODOLOGIA

Para optimizar las cantidades de materiales en la produccién de un producto terminado
(tapa inferior amarilla), por proceso de inyeccion de plastico, asi como definir el mejor
factor de mantenimiento como recurso aleatorio del proceso debemos empezar con
localizar las fuentes de informacion: registros control de calidad, reportes historicos de
importaciones de materia prima, mantenimiento y produccion-planta. Estos datos se
proceden a tratarlos mediante procesos ETLs (extraccion, transformacion y carga), para
obtener datos depurados y limpios en el periodo comprendido entre Enero 2018 -
Septiembre 2021 en las siguientes variables:

= Costo del Polietileno Alta Densidad Inyeccion ML 20

= Costo del Polietileno Baja Densidad Inyeccion ML50

= Costo del Colorante Amarillo 30

= Variacion Peso Producto Terminado

Con los datos histdricos depurados de estas variables procedemos a utilizar la libreria en
Phyton Fitter, que tienen como objetivo la lectura en fuentes de datos variados para
determinar la mejor distribucion de probabilidad en base al error cuadratico medio, los
resultados indicados desde la Figura 4 hasta la Figura 7 nos entregan las principales
distribuciones evaluadas junto con la de mayor ranking y los parametros
correspondientes.

Figura 4. Distribucién de costo de MP Polietileno Alta Densidad Inyeccion ML 20

10000 gamma
— rayleigh
—_— powerlaw
BOOD = miform
— norm

GO0 4 |
- ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ “
20000

o I

T T T T
0u0o0s 0,000 00012 00014 00016 00018

sumsquare_error aic 1V
gamma 2.662100e+08 -1300.413667 698.439243 inf
rayleigh 2.705932e+08 -1310.542966 695.373622 inf
powerlaw 2.733664e+08 -1346.759266 699.606463 inf
i 2.736876e+08 -1348.794027 695.873944 inf
2.768562e+08 -1303.865269 696.380430 inf

{'gamma': (2.7206122497900553, 0.0006892171500883968, 0.00020291999279807183)}
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En la Figura 4 obtuvimos el resultado de las principales distribuciones de probabilidad
(Gamma, Rayleig, Powerlaw, Uniforme, Normal), de los datos histéricos del costo de
importacion del Polietileno de Alta Densidad ML 20, con lo anterior se definio la
distribucion gamma que es de mayor precision en base al menor suma del error cuadréatico
medio.

Obtenemos la siguiente funcion de probabilidad gamma del costo de la materia prima
Polietileno de Alta Densidad ML 20.

f1 = stats.gamma.rvs(2.7206122497900553,loc
= 0.0006892171500883968, scale
= 0.00020291999279807183)

Figura 5. Distribucion de costo de MP Polietileno Baja Densidad Inyeccién ML50

— nOrm
40 4 =——— lpgnorm
— chiZ
—_— EX PO PO
m 4 cauchy
20
10 4
] T T T
230 235 240 245 250 2535 260 265

sumsquare_error bic
norm 5755.279010 1478.960499 1658.188332
lognorm 5757.619538 1493.545317 1665.312116
chi2 5803.545449 1962.209260 1672.232124

exponpow 5817.458064 409.06729@ 1674.317640
cauchy 6093.496717 53.718588 1707.926411
{'norm': (2.554060849598163, 0.028675302801926993) }

En la Figura 5 obtuvimos el resultado de las principales distribuciones de probabilidad
(Normal, logNorm, Chi2, ExponPow, Cauchy), de los datos historicos del costo de
importacion del Polietileno de Alta Densidad ML 50, con lo anterior se definio la
distribucion normal que es de mayor precision en base al menor suma del error cuadréatico

medio.
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Obtenemos la siguiente funcidn de probabilidad del costo de la materia prima Polietileno
de Alta Densidad ML 20.

f1 = stats.norm.rvs(loc = 2.554060849598163, scale
= 0.028675302801926993)

Figura 6. Distribucién de Costo de Materia Prima Colorante Amarillo 30

— A INTA
160000
— PO PO
140000 — chi2
— powwerlaw
120000 4 —_— expon
10000
BO000
GO000 ii
000 ||
20000 ||
D = T T T
0L0DGE 1 OLODG2 DLODG3 0L DGE DLODGS

sumsquare_error aic bic kl_div
1.867757e+10 -992.499607 3075.184008 inf
2.259521e+10 -1301.235765 3106.602426 inf
2.439550e+10 -1369.038927 3119.251466 inf

2.700023e+10 -1489.653071 3135.990160 inf
2.916336e+10 -1299.853705 3143.600433 inf
{'gamma': (0.3548583864084388, 0.006049999999999999, 6.860027032515168e-05)}

En la Figura 6 obtuvimos el resultado de las principales distribuciones de probabilidad
(Gamma, ExponPow, Chi2, PowerLaw, Expon), de los datos histéricos del costo de
importacion del Colorante Amarillo 30, con lo anterior se defini6 la distribucién gamma,
es de mayor precision en base a la menor suma del error cuadratico medio.

Obtenemos la siguiente funcion de probabilidad gamma del costo de la materia prima
Polietileno de Alta Densidad ML 20.

f, = stats.gamma.rvs(0.3548583864084388,loc
= 0.006049999999999999, scale
= 6.860027032515168e — 05)
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Figura 7. Distribucion de Peso de Producto Terminado Tapa Amarilla

I I — potwerlaw
anoon - —  gamIina
—_— rayleigh
= canuchy
— orm
GO0 ] l
o ii i I I
2000 A | I I ﬂ
D T T T T T T
OLOo08 00010 o001 2 OL0or] 4 OO0 16 o.O018

sumsquare_error aic bic kl_div
power law 4.636957e+08 -1337.661831 364.248119 inf
gamma 4,770980e+08 -1317.538147 364.846480 inf
rayleigh 4,780765e+08 -1326.368807 361.844981 inf

cauchy 4,812183e+08 -1245.633768 361.982537 inf

norm 4,829915e+08 -1320.418252 362.059776 inf

{'powerlaw': (0.6052607224271795, 0.0007975429999999998, 0.001090439624933105)}
[-0.00141572]

En la Figura 7 obtuvimos el resultado de las principales distribuciones de probabilidad
(PowerLaw, Gamma, RayLeigh, Cauchi, Normal), de los datos historicos del peso de la
tapa inferior amarilla, los cuales son recolectados por Control de Calidad, con lo anterior
se definid la distribucion norma PowerLaw, es de mayor precision en base al menor suma
del error cuadratico medio.
Obtenemos la siguiente funcion de probabilidad gamma, del costo de la materia prima
Polietileno de Alta Densidad ML 20.
f1 = stats.powerlaw.rvs(0.6052607224271795,loc
= 0.0007975429999999998, scale
=0.001090439624933105)

Con los datos de las mejores distribuciones de probabilidad que reflejan la incertidumbre
en las variables claves, procedemos a definir las funciones objetivos y restricciones para
luego aplicar uno de los frameworks, mas usados en optimizacion de multiples objetivos
PYMOO(BIlank & Deb, 2020), con uno de los AG maés eficientes en desempefio NSGAZ2,
el cual implementado en Python nos ayuda a determinar el conjunto de soluciones
probables y que seran usadas por el TD, para determinar la funcion objetivo optimizada

con la minimizacion del costo de produccion, la disminucion del factor de mantenimiento.

Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, Ciudad de México, México.
ISN 2707-2207 / ISSN 2707-2215 (en linea), enero- febrero, 2022, Volumen 6, Nimero 1.

https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v6il.1570 p1217



https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v6i1.1570

Beltran Caicedo y otros

Las Funciones objetivos son
= Minimizar el costo de elaboracion del producto terminado.
f1 = stats.gamma.rvs(2.7206122497900553,loc

= 0.0006892171500883968, scale
=0.00020291999279807183) * x[0]
— stats. powerlaw.rvs(0.6052607224271795,loc
=0.0007975429999999998, scale
= 0.001090439624933105) * x[1]
— stats.gamma. rvs(0.3548583864084388,loc
= 0.006049999999999999, scale
=6.860027032515168e — 05) * x[2] — x[3]
* 1.856489

* Minimizar el factor costo de Mantenimiento

f2 = 0.0001735 — x[3]

Restricciones

» La cantidad de Polietileno Alta Densidad Inyeccion ML 20 es la mitad de la cantidad

de Polietileno Baja Densidad Inyeccion ML50.
g1 = 0.5 % x[0] — 0.5 = x[1]
= Lasuma de componentes del producto no puede ser mayor a su peso, el cual tiene una
distribucion normal en funcién de los datos histéricos analizados.
g2 =[0] + x[1]+ x[2] — stats.norm.rvs(loc = 2.554060849598163, scale
=0.028675302801926993)
= La cantidad de colorante es el 5.5 % del peso total del producto.
g3 = X[2] — stats.norm. rvs(loc = 2.554060849598163, scale

~0.028675302801926993

0. 0025 *0.022

Variables

»= x[0]: Cantidad de Polietileno Alta Densidad Inyeccion ML 20
= x[1]: Cantidad de Polietileno Baja Densidad Inyeccion ML50
» x[2]: Cantidad de Colorante Amarillo 30
[

» x[3]: Factor de mantenimiento
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3. RESULTADOS Y DISCUSION
Figura 9. Puntos en la Frontera de Pareto
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En la Figura 9 obtenemos los puntos dentro de la frontera de pareto luego de correr el
algoritmo genético NSGA2 con 500 individuos de poblacién inicial y con 500 iteraciones

con mutacion.
Tabla 2. Costo y Lista de Materiales Tapa Inferior Amarilla

Costo Costo de Cantidad Cantidad Cantidad Factor
Produccion Mantenimiento MP1 MP2 MP3 Manteniento
0.005472 0.000462 1.30000000 1.30000000 0.02600000 0.17350000

Tabla 3. Costo y Lista de Materiales Optimizado Tapa Inferior Amarilla

Costo Costo de Cantidad Cantidad Cantidad Factor
Produccion  Mantenimiento MP1 MP2 MP3 Mantenimiento

0.00138201 0.00000583 1.208157 1.203429 0.021239 0.000179
0.00138715 0.00000436 1.238100 1.225436 0.020852 0.000178
0.00138177 0.00000650 1.208157 1.203429 0.022145 0.000180

En la Tabla 3 podemos observar el detalle de los tres puntos de la Frontera de Pareto de
la Figura 9, las dos funciones por minimizar: Costo de Produccién y Costo de
mantenimiento junto con el valor de las variables del modelo.

El procedimiento aplicado resulta sumamente eficiente en este problema de optimizacién
multiple, obteniendo valores ideales en la lista de materiales y el factor de mantenimiento

y por tanto una disminucién en el costo de produccion.
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Los resultados obtenidos segun la Tabla 3, representan una disminucion del costo de

produccion de un 75% con respecto a las cantidades usadas actualmente de manera

estandar y de manera empirica segun la Tabla 2.

En la Figura 9, podemos observar la frontera generada de valores optimizados, de los

cuales podemos escoger cual de ellos utilizar en nuestra lista de materiales y asi obtener

el costo optimizado junto con el valor de mantenimiento sugerido para alcanzar los dos

objetivos de manera simultanea.

4. CONCLUSIONES

Con la aplicacion del AG: NSGA2 usando el framework Pymoo basado en Phyton,

obtuvimos un valor de funcion objetivo minimizando el costo de produccién de la tapa

amarilla en un 75% con respecto al costo actual, el factor de mantenimiento, asi como el

valor optimizado de sus materias primas principales, con esto se pueden ajustar las listas

de materiales que se usan actualmente para una mejor aproximacion del consumo de estas

y por ende una optimizacion en el proceso y una disminucion de ajustes en el inventario

final.

El uso de AG en la optimizacion de procesos de la industria y especificamente en la

plastica tiene un campo de accidn extensa, pasando por la determinacion de parametros

de maquina para optimizar la produccién, minimizar la materia prima y recursos para

producir un producto, la planificacién de la produccion, mantenimiento predictivo.

A partir de esta investigacion se pueden ir generando modelos en cada problematica

usando AG, asi como mejorarlos con el uso de algoritmos de Machine Learning y Deep

Learning que son areas de la IA actualmente de gran aplicacion.
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