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Resumen

En este trabajo introducimos el uso de prefe-
rencias por parte del usuario en un proceso de
bisqueda multiobjetivo para el equilibrado de
lineas de montaje. Nos enfocaremos en la va-
riante més realista del equilibrado de lineas de
montaje considerando tiempo y espacio. Con-
sidera la minimizacion conjunta del nimero de
estaciones y su area en una linea de monta-
je. El algoritmo de optimizacion multiobjetivo
estd basado en optimizacion por colonias de
hormigas. El enfoque propuesto se basa en un
esquema de preferencias heredado de la comu-
nidad de optimizacion evolutiva multiobjetivo.
Las preferencias utilizadas aqui estdn basadas
en el conocimiento de los expertos de la planta
industrial de Nissan y en variables econ6micas
reales. La experimentacion se realiz6 con da-
tos reales del motor Nissan Pathfinder, obte-
niendo las soluciones méas apropiadas para los
decisores segtin cada uno de los seis escenarios
de Nissan establecidos.

1. Introduction

Una linea de montaje estd compuesta de un
conjunto de estaciones de trabajo, en serie o
paralelo, a lo largo de las cuales el producto se
fabrica. Los productos de un sélo tipo (modelo
inico) o de distintos tipos (modelo mixto) van
pasando por las estaciones de forma sucesiva,
realizandose las distintas tareas de produccién.

La configuracién de la linea de montaje se ve
afectada por la asignacion 6ptima de subcon-

juntos de tareas a cada una de las estaciones,
cumpliendo siempre restricciones de tiempo y
precedencias. Brevemente, el problema es con-
seguir agrupar tareas minimizando la ineficien-
cia de la linea y respetando las restricciones de
las tareas y estaciones. Este problema se lla-
ma equilibrado de lineas de montaje (ALB, en
inglés) [1] y esta ampliamente extendido tan-
to en la primera instalaciéon de la linea como
en sus reconfiguraciones. Es un problema de
optimizacién combinatoria muy complejo (NP
completo) de gran interés para los managers,
jefes de planta y profesionales.

Bautista y Pereira propusieron recientemen-
te un entorno de trabajo més realista, el pro-
blema del equilibrado de lineas de montaje
considerando tiempo y area (TSALBP, en in-
glés) |2]. Esta familia de problemas considera
una restriccion adicional de espacio para ase-
mejarse mas a los problemas que existen en la
industria. En este articulo tratamos de resol-
ver la variante 1/3 del TSALBP, cuyo objetivo
es el de minimizar el niimero de estaciones y
su area para un determinado tiempo de ciclo
de producto.

En anteriores trabajos [3]| resolvimos satis-
factoriamente la variante TSALBP-1/3 por
medio de un algoritmo multiobjetivo basado
en colonias de hormigas (MOACO, en inglés)
[4], especificamente el algoritmo Multiple Ant
Colony System (MACS) |5]. En [6], el trabajo
anterior fue extendido incorporando informa-
cion especifica del problema suministrada por
los expertos de planta en forma de preferencias
a priori para discriminar entre configuracio-
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nes de linea que eran prometedoras y que te-
nian los mismos valores de objetivos, es decir,
el mismo nimero de estaciones y area. Basa-
mos nuestro estudio en la idea de que bajo las
mismas condiciones, un decisor de Nissan pre-
feriria una solucién con una configuracion de
estaciones mas equilibrada, ya que provocaria
menos conflictos de recursos humanos. De es-
ta manera reduciamos el nimero de soluciones
eficientes que se les pasaban al jefe de planta
con s6lo una configuracion por cada conjunto
de valores de los objetivos.

En este trabajo intentamos ampliar el dise-
no anterior incorporando preferencias en el es-
pacio objetivo. Ahora reduciremos el tamaifio
del frente de Pareto, enfocdndonos solo en la
parte del Pareto més interesante para el deci-
sor. Estas preferencias cambiaran dependien-
do de la ubicacion final de la planta industrial
(escenario). Definiremos y usaremos seis esce-
narios reales de todo el mundo para incorporar
preferencias en el espacio objetivo dentro del
algoritmo MACS. Las preferencias las defini-
remos usando metas o goals. El modelo de uso
de tales preferencias sera el propuesto por Deb
en |7, 8] para optimizacion evolutiva multiob-
jetivo (EMO, en inglés).

Nuestro algoritmo MACS y el mecanis-
mo de preferencias es probado con instancias
TSALBP-1/3 y con una instancia real de la
planta de Nissan. Esta instancia correspon-
de al proceso de fabricacion del motor Nissan
Pathfinder, ubicado en la planta de Nissan en
Barcelona (Espana). Aparte, distintos escena-
rios y datos de costes reales han sido usados
para probar los algoritmos.

En la Seccion 2 explicamos el problema y al-
goritmo MOACO. Presentamos un breve estu-
dio sobre como se pueden incorporar preferen-
cias en algoritmos de optimizacion multiobje-
tivo en general y metaheuristicas en particular
(Seccion 3). En la Seccion 4, los costes y varia-
bles industriales reales para utilizar preferen-
cias son presentados. Explicamos el enfoque de
Deb, disefio de experimentos y rendimiento de
los algoritmos en la Seccién 5. Finalmente, las
conclusiones aparecen en la Seccion 6.

2. Preliminaries

2.1. El problema del equilibrado de lineas
de montaje considerando tiempo y
area

La fabricacién de un producto se divide en un
conjunto V de n tareas. Cada tarea j requiere
un tiempo operativo ¢; > 0 que se determina
en funcién de las tecnologias de fabricacion y
los recursos empleados. A cada estacion k se
le asigna a un subconjunto de tareas Sy (S C
V), llamada carga de trabajo. Cada tarea j es
asignada a una tnica estacion k.

Cada tarea j tiene un conjunto directo de
predecesores, Pj, las cuales tienen que estar
terminadas antes de que la tarea comience. Es-
tas restricciones se representan normalmente
mediante un grafo de precedencias aciclico cu-
yos vértices son las tareas. Cada arco directo
(7,7) indica que la tarea i debe haber finali-
zado antes de que la tarea j empiece. De es-
ta forma, si i € S, y j € Sk, entonces debe
cumplirse que h < k. Cada estacion k tiene un
tiempo de carga de trabajo ¢(Sj) que es igual a
la suma de las duraciones de las tareas asigna-
das a la estacion k. El problema SALBP [1] se
centra en agrupar tareas en estaciones de tra-
bajo de una forma eficiente y coherente. Hay
una gran variedad de procedimientos exactos
y heuristicos para resolver este problema [9].

Existe una necesidad de introducir restric-
ciones de area en el modelo. Dicha restriccién
puede ser definida como: la asociacion del area
requerida a; a cada tarea j, y el area disponi-
ble Ay a cada estacion k. Por simplicidad, es-
ta area sera idéntica para todas las estaciones:
A A = mazyre1.n}{Ar}. De esta manera,
cada estacion k requerira una area a(Sy) que
es igual a la suma de las areas de todas las ta-
reas asignadas a la estacion k. Se crea asi una
familia de problemas llamada TSALBP [2].

El problema genérico se define como: dado
un conjunto de n tareas con sus atributo tem-
poral t; y espacial a; (1 < j <n), y un grafo
de precedencias, cada tarea puede ser asignada
a una tnica estacion tal que: (i) se satisfacen
las restricciones, (ii) el tiempo de trabajo de la
estacion ¢(Sk) no es mayor que el tiempo de ci-
clo ¢, y (iil) no se requiere un area de estacion
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a(Sy) mayor que A.

El TSALBP tiene ocho variantes, depen-
diendo del criterio a optimizar: m (el nime-
ro de estaciones), ¢ (el tiempo de ciclo) y A
(el area de las estaciones). Dentro de estas va-
riantes encontramos cuatro problemas multi-
objetivo. Nosotros nos centraremos en uno de
ellos, el TSALBP-1/3. Consiste en la minimi-
zacion del nimero de estaciones m y el area de
las estaciones A, dado un valor fijo de tiempo
de ciclo c. Para més informacion, acceder a la
referencia [3].

2.2. El algoritmo MACS para el problema
TSALBP 1/3

En esta seccién mostramos brevemente nues-
tra anterior propuesta multiobjetivo basada en
el algoritmo MACS. La descripciéon completa
del algoritmo MACS se puede encontrar en [5],
y nuestra propuesta en detalle en [3].

El algoritmo MACS se propuso como una
extension del algoritmo ACS [10] para hacer
frente a problemas multiobjetivo. E1 MACS
usa una unica matriz de feromona, 7, y dis-
tintas funciones de informacion heuristica, ny
(en nuestro caso, n° para el tiempo de cada
tarea t;, y n' para su 4rea a;). La regla de
transicion es modificada para atender a am-
bas funciones de informacién heuristica. Debi-
do a que el MACS es un algoritmo basado en el
Pareto, el rastro de feromona se actualiza uti-
lizando las soluciones actuales del conjunto de
soluciones no dominadas (archivo de Pareto).

Ya que el nimero de estaciones no es fijo,
usamos un enfoque constructivo y orientado a
la estacion (como se hace normalmente para
el SALBP [9]) para cumplir las precedencias.
De esta forma, nuestro algoritmo abrirda una
estacion e ird seleccionando tareas hasta cum-
plirse el criterio de parada. Después se abrira
una nueva estacion.

La experimentacion realizada mostré que el
rendimiento es mejor si el algoritmo MACS es
guiado s6lo por informacion de feromona, sin
hacer uso de la heuristica. El rastro de fero-
mona debe memorizar qué tareas son las mas
apropiadas para ser asignadas a cada estacion.
Por consiguiente, la feromona se asociara al
par (stationy,task;), k = l.n, j = l..n,

siendo la matriz de feromona bidimensional.
Usamos dos algoritmos greedy para obtener el
valor inicial de feromona 9.

También introducimos un mecanismo para
cerrar estaciones de acuerdo a una distribucion
de probabilidad, dada por el ratio de llenado

de la estacion: p(closing) = (Zwesk ti> /c.
Este mecanismo ayuda al algoritmo a obtener
soluciones méas diversas al cerrar las estacio-
nes por medio de un proceso no deterministi-
co. La probabilidad es calculada a cada paso
constructivo, incrementandose progresivamen-
te. Después, un ntimero aleatorio es generado
para decidir si se cierra la estacion o no.

El algoritmo posee unos umbrales de llenado
que son diferentes entre si y estan asociados a
las hormigas. Cuanto mayor sea el umbral de
la hormiga, méas llena estara la estacion (ha-
bra menos posibilidades de cerrar la estaciéon
durante el proceso de construccion de la mis-
ma). De esta forma, la poblacion de hormigas
tendra un comportamiento de bisqueda muy
diverso, permitiendo al algoritmo explorar co-
rrectamente las distintas partes del Pareto.

3. Preferencias en optimizacion
multiobjetivo y EMO

Existen muchos trabajos para incorporar pre-
ferencias del experto en la biisqueda en inves-
tigacion operativa (OR, en inglés). Numerosas
técnicas se han aplicado para resolver la toma
de decisiones multicriterio (MCDM, en inglés):
relaciones de superacion (outranking), funcio-
nes de utilidad, o metas deseables [11, 12]. Una
de las preguntas mas importantes es el mo-
mento en el que se requiere al experto para
dar su informacién de preferencia. Basicamen-
te existen tres formas [12]:

e Antes de la busqueda (enfoques a prio-
r1): la mayor dificultad y desventaja de
esta familia es encontrar una informacion
de preferencias preliminar y global.

e Durante la biisqueda (enfoques inter-
activos): estos enfoques han sido normal-
mente preferidos por los investigadores ya
que el decisor puede tener mejores per-
cepciones cuando conoce el conjunto de
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elementos o soluciones que existen en una
determinada situacion.

e Tras las biisqueda (enfoques a posterio-
r7): la mayor ventaja de incorporar prefe-
rencias después de la bisqueda es que no
se requiere una funcion de utilidad para el
analisis. Sin embargo, algunos problemas
reales son demasiado grandes y complejos
como para ser resueltos de esta forma.

Centrandonos en la EMO y otras metaheu-
risticas, la mayoria del trabajo existente esta
basado en enfoques a posteriori en donde la
intervencion del decisor se realiza cuando el
algoritmo ha llegado ya a un conjunto de solu-
ciones eficientes. Sin embargo, ésto a veces es
problematico ya que el proceso de elegir entre
un conjunto de soluciones posibles no suele ser
una tarea trivial [13].

En los ultimos afios podemos encontrar en-
foques EMO basados en el uso de objetivos
antes del inicio del proceso de bisqueda (en-
foques a priori) [8]. Asi como el manejo de
preferencias durante la bisqueda (enfoques in-
teractivos, como por ejemplo los propuestos en
[14] y en [15]), los cuales estan siendo cada vez
mas importantes. Un amplio estudio sobre la
incorporacion de preferencias en EMO se da
en [16].

4. Escenarios de Nissan basados en
costes de fabricacién

Cuando un decisor tiene un conjunto de posi-
bles soluciones (el conjunto de soluciones no
dominadas del Pareto), uno de los criterios
més usados es elegir una o un subconjunto de
ellas teniendo en cuenta sus costes de desarro-
llo. Para definir los costes variables dentro del
TSALBP, consideraremos dos tipos de costes
operacionales:

e Costes laborales: asociados a los tra-
bajadores (y consecuentemente al niimero
de estaciones m). Se define como el cos-
te laboral medio por trabajador en la fa-
bricaciéon de vehiculos de motor. Hemos
usado datos reales para este trabajo (to-
mados de la International Labour Organi-

sation ') y délares americanos como mo-
neda. Otros indicadores relacionados con
los costes laborales que se pueden usar
también son: productividad, horas traba-
jadas, etc...

e Coste del suelo industrial: directa-
mente asociado al objetivo del area A. En
nuestro caso, los datos fueron recogidos
del informe 2007 Industrial Space Across
the World 2. Las unidades usadas fueron
dolares americanos por pies cuadrados en
un afo.

Obviamente, los costes operacionales no son
fijos. Sus diferencias estan sujetas a la loca-
lizacion en la que el manager quiera estable-
cer la fabrica. De esta manera, una solucién
eficiente (configuracion de linea de montaje)
no estara suficientemente bien definida si no
consideramos su posible localizacion. Ya que
nuestro problema real pertenece a la planta
industrial de Nissan, las localizaciones candi-
datas para la solucién industrial puede perfec-
tamente ser uno de los paises en donde existen
fabricas de Nissan (escenarios) (coloreados en
la Figura 1). Hemos seleccionado seis de estos
paises para nuestro estudio, los cudles, conjun-
tamente con sus costes reales ? se muestran en

el Cuadro 1.

Pt

Figura 1: Localizaciones mundiales de fabricas de
Nissan Motors.

De estos datos, los expertos industriales son
capaces de definir la importancia de cada uno

Thttp://laborsta.ilo.org

2Realizado por Cushman € Wakefield Research,
http://www.cushwake.com

3La productividad se mide como producto interior
bruto (PIB). Fuente Groningen Growth and Deve-
lopment Centre (Universidad de Groningen)).
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Cuadro 1: Costes laborales, productividad y costes de suelo industrial

Pais Labour cost Productividad Coste laboral Suelo industrial
por hora (8$) compensado con ($/ft.2 afio)
productividad
Espana 28.36 21.67 1.31 15.59
Japén 30.60 25.61 1.19 19.51
Brasil 8.79 7.99 1.10 10.05
Reino Unido 31.61 30.13 1.05 28.91
EE.UU. 30.39 35.29 0.86 11.52
México 6.57 9.24 0.71 5.02

de los dos objetivos para poder definir prefe-
rencias, o incluso fijar un conjunto de metas
dependiendo del pais en el que se quiera es-
tablecer la planta industrial. Por ejemplo, en
aquellos paises donde el coste del suelo indus-
trial (respectivamente, el coste laboral) es muy
caro, el objetivo m (respectivamente, el obje-
tivo A) serd mas importante de minimizar y
por tanto su peso serd mayor.

5. Definicién de preferencias me-
diante metas para los objetivos m

y A

En esta seccién introducimos primero el esque-
ma de uso de preferencias basado en EMO, que
serd incluido en nuestro algoritmo MOACO.
Mas tarde, presentamos el disefio experimen-
tal y andlisis de resultados.

5.1. Enfoque de Deb para incluir preferen-
cias basadas en EMO

El objetivo de la programaciéon por metas es
encontrar una soluciéon que minimice la des-
viacion d entre el logro de la meta y el obje-
tivo deseado ¢ [17]. Estas metas pueden usa-
res como un conjunto de preferencias defini-
das por el experto. Puede haber distintos tipos
de metas, entre las que hemos elegido cuatro
de las més importantes, que son: menor-igual-
que (f(z) < t), mayor-igual-que (f(xz) > t),
iqual-que (f(xz) = t) y dentro de un rango
(f(z) € [t',t*]). Por ejemplo, podemos fijar
el area total de una planta industrial como
un area menor que unos metros cuadrados da-
dos, o que nuestro niimero de estaciones tiene
que estar, si es posible, dentro del intervalo

[100,200]. En nuestros escenarios, algunas re-
laciones de preferencia pueden ser establecidas
por un experto de Nissan, como esta hecho en
el Cuadro 2. No hemos considerado la relacion
mayor-igual-que ya que no tiene sentido en un
problema de minizacién como el nuestro.

Deb propuso una técnica para transformar
la programacién basada en metas en un pro-
blema de optimizacion multiobjetivo, que lue-
go se puede resolver utilizando algoritmos
EMO 7], [8]. La funcion objetivo del algoritmo
EMO intentara minimizar la desviaciéon abso-
luta a los objetivos alcanzados. Este enfoque
solo fue utilizado en [7] para transformar me-
tas en objetivos. Sin embargo, se puede usar
también para incorporar preferencias en cual-
quier algoritmo de optimizacién multiobjetivo,
como nuestro MACS para el TSALBP-1/3.

La programaciéon por metas puede ser mo-
dificada para incorporar preferencias a la fun-
cion objetivo cambiando las funciones objetivo
originales como sigue:

Meta Funcién objetivo

fi(z) <t minimiza (f; (2) — ;)
fi(-’l)) > t]' minimiza (tj — fj (x))
fi(z) =t; minimiza |f;(z) — t;|

minimiza

fi(@) € [t} 1)
maz((th = f; (@), (f; (=) — t4))

Aqui, el operador () devuelve el valor del
operando si es positivo, en cualquier otro caso
devuelvae 0. Hemos trasladado nuestras prefe-
rencias de metas para cada pais del Cuadro 2
para modificar nuestras funciones objetivo si-
guiendo la conversién propuesta por Deb. Ya
que nuestras metas son genéricas, nuestros seis
escenarios iniciales han sido agrupados en tres:
Espania, Japén y Reino Unido. Debido a sus
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Cuadro 2: Metas para nuestros objetivos: nimero de estaciones m, y drea A (hemos usado diferentes
operadores relacionales para cada instancia)

Instancia del problema Espafa Japén Reino Unido
barthol2 m = 51 m = 60 m = 68
(=, <) A <120 A <100 A <90
barthold m < 8 m < 14 m < 16
(e,<) A < 650 A < 500 A < 400
weemag m < 30 m < 35 m < 45
(<, €) A€ [56,61] A € [46,51] A € [40, 45]
Nissan m = 16 m = 23 m = 27
(=, = A=57 A=38 A=3

caracteristicas economicas, Espaifia se enfoca 5.3. Analisis de resultados
en counfiguraciones de linea que otorgan mas
importancia a los costes laborales (objetivo m,
el niimero de estaciones), Reino Unido necesita 0 weemag. Tiempo ciclo 36
. . . I MACS no localizacién
soluciones con menos coste de suelo industrial A MACS Eopat
. . 2 ’ ’ . r apon
(objetivo A), y Japon estd mas interesado en e 65 MACS Reino Unido 1
un balance entre los dos objetivos. :
S et g
t
5.2. Disefo de la experimentacién 2 -
i
Tres instancias de problemas han sido usadas b
para la experimentacion: barthol2, barthold, e — ]
y weemag 4, Ademas, hemos considerado un
; 45 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
problema real correspondiente al proceso de 0 @2 4 3 40 42 4 W

Namero de estaciones

ensamblado del motor Nissan Pathfinder de la
planta de Nissan en Barcelona (Espafia). Para
mas detalles sobre la instancia real de Nissan,
el lector puede acceder a la pagina Web de
Nissan Chair o a la referencia [2]. Los valores

Nissan. Tiempo ciclo 180

MACS no localizacién
MACS Espaiia

MACS Jap6n

MACS Reino Unido

Lo P>
®
Ea—

de los parametros se muestran en el Cuadro 3. S s
:
c 45-
I
Cuadro 3: Valores de los pardmetros o a-
e
Parametro Valor s 35 B
Ejecuciones 10 s ) ) ) ) ) ) ) B 1
Tiempo ejecucion 900 segundos 16 18 20 o 24 25 28 a0 22 34 26
PC Espec. Intel Pentinum”™ D Namero estaciones

Sistema Operativo

2 CPUs a 2.80GHz
CentOS Linux 4.0

GCC 3.4.6
Numero de hormigas 10
B 2
13 0.2
q0 0,2

Umbrales de las hormigas

{0,2,0,4,0,6,0,7,0,9}
(2 hormigas
por valor de umbral)

*Instancias en http://www.nissanchair.com/TSALBP

Figura 2: Frentes de Pareto para las instancias
weemag y Nissan usando el enfoque de Deb para
los distintos escenarios.

Los frentes de Pareto generados por el algo-
ritmo MACS con metas para los diferentes es-
cenarios se muestran en la Figura 2. Podemos
ver como los algoritmos MACS para una de-
terminada localizacién se comportan respecto
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a los de otras localizaciones. Estas aproxima-
ciones a los frentes muestran el uso de metas
para los diferentes escenarios, obteniendo so-
luciones que pertenecen a zonas diferentes del
Pareto. Asi por ejemplo, las soluciones para
el manager de una planta espaifiola tendran el
menor nimero de estaciones asi como aque-
llas plantas para un experto britdnico tendra
el minimo area de estacion. En el caso del esce-
nario japonés, las configuraciones con un buen
balance entre niimero de estaciones y area son
las que se obtienen. Cada escenario tendra su
propia parte del Pareto, distinta a las demaés.
Por consiguiente, podemos concluir que el es-
quema de preferencias funciona correctamente
cuando son incorporadas al algoritmo MACS.

Ya que el MACS especifico para cada locali-
zacion se centra en una determinada parte del
Pareto, sus soluciones no son dominadas por
las demés y dominaran al resto de las solucio-
nes de los otros algoritmos. Generalmente, la
convergencia del algoritmo que incorpora pre-
ferencias basadas en metas es la misma que
el MACS genérico, aunque a veces el conjunto
de soluciones perteneciente al MACS genérico
consigue una mejor convergencia.

Hemos considerado la métrica binaria C' [16]
para comparar las soluciones de Pareto y ver el
rendimiento de las variantes de los algoritmos.
Los gréficos de la Figura 3 son “boxplots” basa-
dos en la métrica C' que comparan algoritmos
dos a dos, calculando la dominancia de sus res-
pectivos conjuntos de soluciones del frente de
Pareto. Cada rectangulo contiene cuatro box-
plots representando la distribucion de valores
de C para un cierto par de algoritmos en las
cuatro instancias de problemas. Cada caja que
se refiera al algoritmo A en las filas y al algo-
ritmo B en las columnas nos da una idea de
las soluciones de B cubiertas o dominadas por
A (C(A,B)).

En la Figura 3 vemos cémo el algoritmo
MACS para Japon obtiene un nimero bajo de
soluciones no dominadas en comparaciéon con
los otros algoritmos. La razén es que este algo-
ritmo expande la busqueda en toda la region
del frente de Pareto, cosa que no ocurre con las
otras variantes. En general, parece que existe
una ligera mejor convergencia del MACS sin

ég%_ i@:i EZEB

i

é:’ B MACS hor Sgair El___ u___

e=s===__|H =

Figura 3: Valores de la métrica C' representados
con boxplots. Se comparan las variantes del algo-
ritmo MACS para los diferentes escenarios usando
el enfoque de Deb.

preferencias respecto al MACS que si las usa.

6. Conclusiones

En este articulo hemos estudiado como incor-
porar preferencias del usuario en el espacio de
busqueda objetivo para resolver el problema
TSALBP-1/3, basandonos en el conocimiento
de la planta industrial de Nissan. Una propues-
ta MOACO anterior basada en el algoritmo
MACS ha sido extendida y mejorada usando
un esquema de preferencias heredado de la co-
munidad EMO. Este esquema cousiste en la
definicién de unos objetivos para alcanzar sé-
lo la region del frente de Pareto que tiene el
equilibrio deseado entre nimero de estaciones
my area A. Hemos usado tres instancias biob-
jetivo del problema ALB y una instancia real
procedente de la planta industrial de Nissan en
Espaiia para seis escenarios diferentes de Nis-
san. La aplicacién de este esquema avanzado
de preferencias fue satisfactorio ya que ayudo
al algoritmo a encontrar conjuntos de solucio-
nes eficientes solo en la zona de busqueda en
la que los jefes de planta estaban interesados.

Posibles lineas de investigacion futuras son:
(i) formas mas avanzadas de incorporar cono-
cimiento a priori en el algoritmo, y (ii) uso de
procedimientos interactivos de incorporacion
de preferencias [15].
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