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Resumen  Generalmente la obtencién de politicas Sptimas para gestién de inventarios se basa en métodos

Abstract

analiticos en el campo de la investigacién de operaciones. Los modelos que representan estas
politicas muchas veces pueden llegar a ser tan complejos que su solucién mediante métodos
analiticos sea dificil e ineficiente. El presente trabajo busca presentar una alternativa para la
solucién de modelos de inventario estocdsticos para los cuales los métodos usualmente aplicados
no son factibles. Lo que se plantea es analizar el uso de un algoritmo genético para encontrar
mejores soluciones a este problema. Esta técnica computacional del campo de la inteligencia
artificial se aplica en este trabajo junto con un simulador de procesos que ayuda a dirigir la
bisqueda de una solucidn satisfactoria.

Palabras Clave: algoritmos genéticos, inventario, simulacién, optimizacién.

Generally getting optimal policies to inventory management is based on analytical methods from
the research operations field. The models that represent these policies can become so complex than
their solution by means of analytical model can be difficult and inefficient. This paper proposes an
alternative to solve stochastic inventory models for which usually applied methods are not feasible.
Here the use of a genetic algorithm to solve this problem is analysed. This computational technique
of the artificial intelligence field is applied along with a process simulator that helps to carry out the
search of a satisfactory solution.

Key words: genetic algorithms, inventory, simulation, optimization.
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(l .Introducci(m]

Un inventario es un conjunto de bienes o materiales

mantenidos durante un tiempo en un estado inactivo .

en espera de ser usados. Esto puede darse en la venta
de un articulo o durante un proceso de produccién
donde se demanda algin material para la consecucién
del proceso productivo. Los tres objetivos principales
del control de inventario son:

® Maximizar el servicio al cliente. Esto significa
conservar en inventario suficientes articulos de
manera que con un alto grado de probabilidad un
cliente sea satisfecho haciendo uso del stock.

® Minimizar el costo de almacenamiento. Los
gastos de almacenar articulos estin en
proporcién a la cantidad que se almacena. De
esto se desprende que tener un exceso en
inventario produce problemas de costos
demasiado altos.

® Minimizar el costo de ordenar. Este es
independiente de la cantidad de articulos
ordenados, se produce cada vez que se realiza
una orden para adquirir articulos y completar
inventario; por lo tanto este costo depende de la
frecuencia con que se coloquen las érdenes.

Estos objetivos estdn en conflicto. Por ejemplo, el
servicio al cliente se puede mejorar conservando un
alto nimero de articulos en inventario, pero esto lleva
a un alto costo de almacenamiento o si se ordena con
frecuencia para disminuir los costos de
almacenamiento se aumenta el costo de ordenar.

Los modelos de inventarios planteados por la
Investigacién Operativa son modelos matematicos
que tiene como propdsito encontrar los valores
6ptimos de las variables de decisién para obtener un
costo de inventario minimo y asf encontrar un punto
de equilibrio entre los tres objetivos mencionados
anteriormente. Estas variables de decisién son:

Cantidad a ordenar (y). Dependiendo del modelo
que se utiliza puede ser el tamafio del pedido que se
hace al proveedor o una cantidad tal que se alcance un
nivel de inventario éptimo.

Instante en el que se debe ordenar(R). Puede serde
acuerdo a un nivel de inventario conocido como

punto dereorden o en un periodo fijo de tiempo.

Los costos en los que se incurre en el control de
inventario son los siguientes:

® CostodePedidos uorganizacion (K). Es el costo
por colocar un pedido para reabastecer los
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inventarios que es independiente del nimero de
unidades pedidas.

® Elcostodecompra (C). Elcosto unitario de cada
articulo pedido.

® Elcostode conservacién (h). Este esel costo por
conservar un articulo en un periodo de tiempo.

® Costo de déficit (p). Es el costo de no satisfacer
la demanda, es decir, el costo de que se acabe el
articulo.

Cada uno de ellos forma parte del costo de inventario
total, el cual se quiere minimizar.

Ademds de los costos, otros componertes de un
modelo de inventario son:

Demanda de los Articulos (D). Es la cantidad de
pedidos de un articulo que se hacen por unidad de
tiempo. ’

Tiempo de entrega (L). Es el tiempo que transcurre
desde el momento en que se coloca una orden al
proveedor hasta que se reabastece el inventario.

En un modelo deterministico se sabe siempre el valor
de estas variables, por otro lado un modelo de
inventario estocdstico es uno en el cual una o mis
variables no se conocen con certeza; solo se sabe su
distribucion probabilistica(o tendria que calcularse
esta en base a resultados histéricos). En situaciones
reales la demanda y el tiempo de entrega suelen ser
las variables estocdsticas. Aunque también se podria
tener incertidumbre en el costo de los articulos. Los
modelos deterministicos pueden ser resueltos
apropiadamente con métodos convencionales; sin
embargo, no siempre son aplicables.

Uno de los modelos de inventario mas utilizados es el
Economic Order Quantity(EOQ)[4] donde se supone
que cuando el nivel de inventario alcanza un cierto
punto llamado punto de reorden (R) se debe realizar
un pedido de tamaiio fijo(y). Este es el modelo que
servird como base en el presente trabajo. En la figura
1 se muestra cémo es que varia el inventario en un
lapso de tiempo.
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Figura 1. Variacién del Inventario a través d21 Tiempo
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Aplicacién de un Algoritmo Genético para Ia Solucién de Modelos de Inventario Estocisticos

La funcién del costo total de inventario se expresa
como:

cr(y,R)= "X +h[y+R—E{x})+ P (k= Ry f (e
y 2 Y i

Donde:

X = Variable aleatoria que representa la demanda
durante el tiempo de entrega.

f(x) =funcién de distribucién probabilistica de x.
D=Esperanzade lademanda por unidad de tiempo.

Dado que la funcién del costo total es convexa[3], los
valores 6ptimos y* y R* se obtiene a partir de:

0

oCT __(_Dé}_ﬁ_pDS _

dy )2y

oCT pD
——=h-| == dx =
( ]J/‘(x) x=0

Encontrar los valores de las variables de decisién y y
R a partir de estas ecuaciones conlleva un alto grado
de dificultad, por lo que se utilizan métodos
numéricos.

Para resolver este modelo en se describe un algoritmo
numérico desarrollado por Hadley y Whitin. Este
algoritmo garantiza un resultado 6ptimo en un
niimero finito de iteraciones.

Limitaciones del modelo EOQ

En un escenario real las suposiciones de este modelo
no siempre se cumplirian. Algunas de las razones por
las cuales este modelo no siempre es aplicable son las
siguientes:

- El modelo considera a la demanda como una
variable continuay esta podria ser discreta. Ademds,
para representar mejor al sistema de inventarios se
deberia utilizar como dato el tiempo entre llegadas de
lademanda como variable aleatoria.

- En el modelo EOQ se trabaja tinicamente con la
esperanza de la demanda por unidad de tiempo
pero la variable estocdstica es la demanda durante el
tiempo de entrega. Seria preferible utilizar
directamente la demanda como variable estocdstica.

- No se considera un limite de capacidad para el
almacén. En la mayoria de casos se tiene un maximo
posible de stock y sobrepasarlo acarrearfa un costo
adicional.

Adecuar la funcién de costo total para alterar uno de
los supuestos haria que el uso de un método analitico
para encontrar su minimo sea inviable dada la
complejidad del problema.

CZ. Algoritmos genétic@

Las técnicas de algoritmos genéticos ofrecen un
mecanismo de bisqueda adaptativo basado en el
principio  darwiniano de reproduccién vy
supervivencia de los mds aptos[11]. En ellos se
generan una “poblacién de individuos”
representando un conjunto de posibles pardimetros de
entrada para un problema determinado. Cada uno de
los individuos es evaluado para que se le asigne un
puntaje (fitness, o aptitud) de acuerdo a qué tan bien
puede resolver el problema. De esta poblacién se
eligen a los mejores individuos y se les da mayores
probabilidades de reproducirse mediante “cruce” con
otros miembros de la poblacién

Esto produce nuevos individuos, en una siguiente
generacién, como ‘“descendientes” los cuales
comparten caracteristicas tomadas de sus padres.
Los individuos menos aptos tienen una probabilidad
menor de reproducirse; y, por lo tanto, tienden a
extinguirse. Durante la ejecucién del algoritmo
genético (A.G.) se crean generaciones consecutivas,
que contienen individuos cada vez mds aptos (de
mayor calidad) que sus sucesores. Lo que se espera
es que en las ultimas generaciones se obtengan
soluciones cercanas al 6ptimo.

2.1. Algoritmo genético estandar

En la figura 2 se muestra las operaciones de un
algoritmo genético estindar (A.G.E.)[12][6]. Se
mantienen una poblacién x1...xn la cual estd formada
por un conjunto de n individuos xi,. Estos individuos
son valores que puede tomar el parimetro de una
funcién objetivo F(xi) que se quiere optimizar para
resolver un problema dado. Cada individuo es
representado en forma de “cromosoma”, lo cual es
una cadena definida sobre un alfabeto que codifica el
valor del pardmetro de la funcién objetivo. Si esta
funcién objetivo recibiese n pardmetros, el
cromosoma del individuo codificarfa un vector de
tamafioc n representando estos pardmetros. Un
individuo tiene asociado a un valor de aptitud que
indica su capacidad para optimizar la funcién
objetivo.

Inicialmente se crea una poblacién inicial con valores
aleatorios para iniciar la bisqueda de los valores
6ptimos de los parametros de la funcién objetivo.
Posteriormente se evalia cada integrante de la
poblacién y se establece, segiin su valor de aptitud, si
alguno de ellos tiene un resultado satisfactorio o si el
estado de la bisqueda cumple con una condicién de
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parada. De no ser asi, se selecciona los mejores del
grupo y se utilizan para producir la siguiente
generacién por medio de la combinacién de sus
cromosomas (cruce). Algunos de los individuos de
esta nueva generacion son sometidos a un proceso de
mutacién por el cual sus cromosomas son alterados
aleatoriamente.

Las condiciones de parada del algoritmo, suelen ser
que el puntaje de desempefio de los individuos (valor
de aptitud) converja con un valor especificado
(terminacién sobre convergencia) o que se llegue a un
cierto nimero de generaciones (terminacién sobre

generacion).
{ Iniciar

Generar una poblacién
inicial

Evaluar el desempefio de
los individuos

s satisfactorio el
resultado

Reproducir los mejores
y eliminar los restantes

Realizar
mutaciones

Figura 2. Algoritmo genético estandar

2.2. Exploracién y explotacién del espacio de

bisqueda

Existen dos conceptos importantes asociados al
desempeiio de un algoritmo genético, la diversidad
genética y la presidn de seleccién [S]. El primero de
ellos se refiere a la diferencia que existe entre los
individuos de una poblacidn, si esta diferencia es
grande se tiene que los individuos estdn mds
esparcidos en el espacio de busqueda y por lo tanto se
tiene menos posibilidades de convergir en un éptimo
local. La diversidad genética favorece la exploracién
del espacio de bisqueda. Una diversidad pequefia
seria un indicador que los individuos se encuentran
alrededor de un punto.

La exploracién de nuevas soluciones depende de la
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tasa de mutacién y del tamafio de la poblacidn.

El concepto de presién de seleccidn se relaciona con
el niimero de descendientes que tienen los individuos.
Cuando el mejor individuo genera un gran niimero de
descendientes, estos llegan a ocupar en pocas
generaciones la poblacidn, y se tiene, por lo tanto, una
presion de seleccion alta, la cual llevaria a cencluir la
bisqueda en un 6ptimo local. La presién de seleccién
favorece la explotacién del espacio de soluciones, y
es un elemento importante porque dirige la biisqueda
y acelera la convergencia, sin éste el algoritmo
genético se convertiria en una bisqueda aleatoria.

3. Optimizacion de modelos de inventario
mediante simulacién y algoritmos genéticos

La estrategia que se plantea en el presente trabajo
intenta integrar la simulacién de procesos [2] en la
busqueda de una solucién cercana a la éptima en un
problema de optimizacién. Se trata de que la
informacién necesaria para que la heuristica
encuentre los mejores valores para las variables de
decisién sea obtenida de ejecuciones de simulacién
del proceso a optimizar.

La optimizacién basada en simulacién es un proceso
en el cual se busca los pardmetros Optimos de un
sistema evaluando sélo algunos de sus valores
posibles por medio de simulacién. El obdjetivo es
minimizar los recursos computacionales utilizados y
a la vez maximizar la informacién obtenida de un
experimento de simulacién. En [8] se utiliza este
proceso para optimizar modelos de inventario
deterministicos.

La Figura 3 muestra un modelo que puede ser
aplicado a varios tipos de problemas de optimizacion.
En nuestro caso la simulacidn serd de un sistema de
inventarios, utilizando el método de simulacién de
eventos discretos [9], y la optimizacién se llevard a
caboatravés de algoritmos genéticos.

Inicialmente se debe proveer al sistema de
simulacién-optimizacién de los pardmetros
necesarios, para los inventarios estos son los
componentes de costos: de ordenar, de
almacenamiento y de faltante; y pardmetros que
necesita el algoritmo genético como probabilidad de
cruce, probabilidad de mutacién, tamafio de la
poblacién (1). Primero se crea una poblacion inicial,
donde cada individuo estd formado por una dupla
(y,R) cantidad a pedir y punto d= reorden,
respectivamente, a partir de esta se aplica el operador
genético de seleccidn el cual necesita asignar un valor
de aptitud a cada individuo. Puesto que nc se hace uso
de una ecuacién ni un método analitico pera evaluar a
los cromosomas, se decodifican estos en sus valores
reales y se envian al simulador de inventarios como
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pardmetros de entrada y y R (2). Tras simular el
sistema de inventarios con estos valores para un
nimero de unidades de tiempo, se retorna al
algoritmo genético el costo total obtenido (3), el cual
se convierte en el valor de aptitud del individuo; a
menor costo, mayor serd su desempefio. El proceso se
repite para todos los individuos de la poblacién, luego
a través de los operadores de cruce y mutacién se
tendrd una nueva generacién, la cual también serd
evaluada en el simulador. Al completar un niimero de
poblaciones especificadas por el usuario que estudia
el sistema se retornard al mejor individuo de la dltima
poblacién comolos valores 6ptimos (4).

Solucidn a evaluar(2)
* Datos iniciaies para

optimizacion(1)
Optimizacién Vaiores, cptimoe(4)

l I

Paramatros del
—22—»  Simulacién

Figura 3. Modelo general de optimizacién basada en simulaci6n
Diseiio del algoritmo genético

Representacion de los parametros de decision
en el algoritmo

Cada individuo de una poblacién en el algoritmo
genético representard una posible configuracién
de los pardmetros de decisién del modelo de
inventario. De esta manera, un cromosoma sera
representado por una cadena binaria conteniendo
dos sub cadenas, una para la cantidad a pedir (y) y
la otra para el punto de reorden (R). En la figura
4 se muestra un ejemplo de cémo es cada
individuo.

1/1/0}1/1{0}1/1]0/0]0]0

e — > —>
y R

Figura 4. Representacién de una solucién como un cromosoma

Seleccion de individuos

Para este operador genético se realizo una variante
del método de ranking de seleccidn [7]. Este puede
causar que el tiempo de convergencia del algoritmo
sea mayor que utilizando el cldsico método de la
ruleta. Sin embargo, previene que “superindividuos”
ocupen la poblacién en pocas generaciones. Si
ordenamos los individuos en orden decreciente de
acuerdo a su valor de aptitud y asignamos a cada uno
un valor entero, pos[ 1, m], donde mes el tamafio de la
poblacién 'y para el mejor individuo se asume

posl=m, para el segundo mejor posl=m-1 y asf
sucesivamente; la funcidn que indica cudntas veces
se repetird un individuo xi en la siguiente generacién
es:

m

m=1

H(xi)= | pos/

j=0

Donde f, llamado factor de seleccidn, es un pardmetro
mds del algoritmo, nétese que si f>1 la relacién entre
el puesto de un individuo en el ranking y el niimero
de copias que tiene en la siguiente generacién dejade
ser lineal.

Elitismo

Esta caracteristica es incluida en los algoritmos
genéticos para prevenir que los operadores genéticos
afecten a los mejores individuos de una poblacién, y
de esta manera evitar que se pierdan las mejores
soluciones encontradas hasta cierto punto. Para esto
se toma un cierto nimero de individuos de una
generacién y se copian sin alteracién alguna en la
siguiente generacion. En el algoritmo disefiado s6lo
se toma en cuenta el mejor individuo. Esto es
suficiente para no perder la mejor solucién
encontrada.

Cruce

Se ha considerado una probabilidad de cruce, Pc, de
0.95 de manera predeterminada. La variante elegida
es el cruce en dos puntos, pues este tipo de cruce tiene
menos probabilidades de producir trastornos en
buenos individuos.

Mutacion

Para aplicar este operador se debe tener definida una
probabilidad de mutacién, Pm, para cada individuo
que no esté en el grupo de élite. Este valor debe ser
bajo para evitar una bisqueda aleatoria, se ha
considerado un valor predeterminado de 0.05. Se
genera un numero aleatorio por cada gen de los
individuos de la poblacién; si este es menor que Pm,
se llevaa cabo lamutacién en el gen escogido.

Se agregd una estrategia adaptativa a este operador
con el fin de disminuir el riesgo que el algoritmo
termine la bisqueda en un éptimo local. Si durante un
nimero r(parametro) de iteraciones el mejor
individuo de la poblacién es el mismo, la
probabilidad de mutacién se incrementa en un valor
i(pardmetro) en cada generacién consecutiva hasta
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que se encuentre una solucién mejor. Si llegase a
encontrarse una solucién mds cercana a la §ptima la
tasa de mutacién retoma su valor inicial. Esta
modificacién en el operador de mutacién hace que el
algoritmo ponga énfasis en la exploracién cuando es
apropiado.

Diseno del Simulador deinventario

Puesto que el sistema en estudio estd representado
por un modelo estocdstico una finica simulacién para
valores dados de y y R, puede resultar en una
evaluacién poco fiable. Por ejemplo, la evaluacién
para cierta solucién darfa el costo Cl para la
simulacién S1yen uncosto C2 para la simulacién S2,
por lo que resulta beneficioso realizar varias
evaluaciones y luego promediar el resultado. Cada
una de estas simulaciones se debe realizar para un
nimero determinado de unidades de tiempo,
ingresado como pardmetro. Si la longitud del periodo
de evaluacidn es grande se garantiza un resultado mas
confiable, a cambio de aumentar el tiempo de
respuesta de la solucion.

A continuacién se listan los componentes del
simulador de inventario y en la figura 5 se muestra el
flujo que sigue la simulacién.

Variables:

t: instante actual.

x: nivel de inventario en el tiempot.

H: Costo total de mantenimiento hasta el tiemport.

O: Costototal de ordenar hasta el tiempot.

F: Costototal de faltante hasta el tiempot't.

pr: Indica si se estd esperando un pedido del
proveedor(verdadero), o no(falso).

pend: la cantidad de articulos que se tiene como
demanda pendiente.

t0: Tiempo de llegada de un cliente (variable
estocéstica).

tl: Tiempo de llegada de una orden para completar
inventario (variable estocdstica).

D: cantidad demandada por un cliente (variable
estocastica).

Media del tiempo entre llegadas de la demanda.

Parametros:

h: Costo de almacenamiento por unidad de tiempo.

1: Costo de faltante por unidad.

cf=Costo fijo de ordenar.

cv=Costo de cadaarticulo al solicitarlo al proveedor.
o(x): Funcién del costo de ordenar, donde x es la
cantidad de unidades ordenada. Si el modelo no
admite descuentos por cantidad estd es lineal.

Esta funcién retorna la suma del costo fijo de la orden
y elcosto variable.

T: niimero de unidades de tiempo que se tomardn en
cuenta para la simulacién.
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Pardmetros ingresados por el algoritmo genético
(solucién a evaluar):

y: Cantidad a pedir en cada orden.

R: Puntodereorden.

Eventos:

Loseventos son lallegadade un cliente y la llegada de
un pedido para completar inventario. Estos eventos se
producen en los tiempos tO y t1, respectivamente.

i~ bt J
[ FeH, sh

O=0+(y)

{Cemerary”

Figura 5. Flujo de 1a simulacién de Inventario

Analisis de los datos de salida del simulador

La evaluacién de cada individuo del algoritmo
genético se hace mediante un proceso de sirulacién.
Al simular un proceso se debe especificar €l periodo
de tiempo que se quiere representar; este periodo se
divide en unidades de tiempo que se consideran
como horas, dias, semanas, etc., segtin sea el caso. La
variable de interés es el costo de inventario por
unidad de tiempo, puesto que se busca la
configuracién de pardmetros que corresponda al
minimo costo. Denominaremos a esta como:CT, los
valores que se obtienen a lo largo de una corrida de
simulacidn serdn CT1,CT2...CTn, donde cada uno
de estos corresponde al costo total de inventario en
una unidad de tiempo. El costo obtenido en dos
unidades de tiempo serd distinto puesto que se estd
tratando con modelos estocdsticos y las variables del
sistema se generan mediante nimero aleatorios. De
esta manera, al considerar un promedio del costo
total(CT) en toda la corrida como la medida para
evaluar un individuo del algoritmo genético;
mientras mds larga sea la corrida tendremos un
resultado mas confiable para asignar al irdividuo y,
por otro lado, el desempeifio del algoritmo disminuird
porque tendrd q hacerse una corrida larga para todos
los individuos de una generacion.
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El método de media por lotes[10] se utiliza en el
presente trabajo para encontrar un tamaiio apropiado
parala corrida de simulacién de manera que se guarde
un equilibrio entre el tiempo de convergencia del
algoritmo y el grado de confianza al asignar un valor
de aptitud a un individuo.

Al dividir los resultados obtenidos en cada unidad de
tiempo en k lotes de tamafio b, la media de cada lote
se calcula como:

1 b
CTLi(b) = ZZCT i=T)b+
j=1

Con esto se determina un intervalo de confianza
delaforma:

i

P{CTe[@TT—tk_,_a,z S Tt o, }}zl—a
.

donde:

CTL =Mediadelos lotes.

o) =desviacién estandarde los lotes.
e twr2 = valor de la distribuci6n t-student con k-1
grados de libertad y un nivel de significanciade « /2.
Para la realizacién de los experimentos se determind
un tamaiio de lote de b=50. El valor de k dependera
del valor escogido para & , el cual se ha fijadoen 0.05
en todos los casos, y la amplitud del intervalo

[CTL—e,CTL +¢]

A medida que el valor de e disminuya, se requiere un
mayor nimero de lotes. Si se considera e =ACTL,
entonces la amplitud del intervalo de confianza
dependeria del valor de la constante La siguiente
secuencia permite hallar el valor adecuado parak:
Paso 0: Seleccionar un valor inicial para k(este serd 5
de manera predeterminada).

Paso 1: Efectuar una corrida de tamafio kb (unidades
de tiempo) y dividir los resultados en lotes de tamaiio
b.

Paso 2: Basiandose en las medias de cada lote,
calcular CTL ,08 y

)

= Ypnar2 * N

J

Paso3:Sie< A CTL ,detener el proceso. En otro
caso continuar la corrida con un lote mds, hacer
k=k+1, y regresar al paso 2.

1. Resultado Aplicando el
algoritmo en un modelo de inventario EOQ

En esta prueba se tomé un modelo de inventario
complejo. Aqui se considera,.ademds del costo fijo de

realizar una orden al proveedor del inventario, un
costo variable por los items solicitados, que puede
tener un descuento segin la cantidad pedida. En la
bibliografia utilizada no se encontraron métodos
matemadticos para hallarlos parametro éptimos, porlo
cual, antes de hallar una solucién al modelo
probabilistico con el algoritmo genético, se
convirtieron a deterministicos sus componentes
probabilisticos para tener un resultado tedrico como
referencia para calcular el espacio de bisqueda en el
cual el algoritmo genéticorealice la biisqueda.

Los datos del problema son los siguientes:

e D~N(33,3) pordia

*  k=$100
*  h=0.066 por dia
« p=$10

* tlI~N(1,0.01) dias
e L=Uniforme en el intervalo [0,3]

2, 0<y<350
o0=+417, 350<y<700
|14, 700<y<o

Donde:
D: Demanda.

H: Costo de almacenamiento por unidad de tiempo.

k: Costo fijo de realizar un pedido al proveedor.

o: Costo de solicitar una unidad al proveedor.

ty: Tiempo entre llegadas de lademanda.

L: Tiempo que transcurre entre el instante en que se
colocauna orden y el reabastecimiento de inventario.

Solucién del modelo deterministico

En esta seccién se utilizé el método para resolver
modelos de inventarios deterministicos EOQ con
descuentos por cantidad que figura en las referencias.
Los elementos probabilisticos del modelo
anteriormente propuesto se cambiaron de la siguiente
manera para adecuarlos al modelo teérico:

D=33 unidades por dia (demanda continua).
L=1.5dias.

De este modo los valores dptimos son:
y=700,R=49.5

No es factible realizar una comparacién del resultado
obtenido con el algoritmo genético y el resultado
teérico porque al pasar de un modelo probabilistica a
uno deterministico se trata de resolver dos problemas
distintos. Sin embargo, se puede utilizar este
resultado para determinar el espacio de bisqueda
para el algoritmo genético. Ambos pardmetros a
optimizar se buscaran en el intervalo [0,1024].
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Aplicacion dela heuristica

Enlatabla 1 se presenta el mejor costo por generacién
para tres ejecuciones independientes del algoritmo
genético.

En la figura 6 se muestra el mejor costo total por dia
obtenido de realizar cinco ejecuciones
independientes del algoritmo y promediar sus
resultadosencada generacion.

6 1 2 3
Y* [ R* ] Costo | Y* |R*| Costo y* | R¥| Costo

1 1482 91 | 81.4302 | 784 98 [ 77.9021| 834 | 91| 79.2089
S 1715 84 | 75.1552 } 772| 97 {1 75.6424 | 701 | 91| 75.0414
10 | 715) 84 | 751552 | 772} 97| 75.6424 | 701 | 91| 75.0414
15| 731 ] 86 | 74.8314 | 772 97 | 75.6424 | 733 } 91 | 74.6837
25 1731 92 | 74.7342 | 708 ) 97 | 75.4511 | 733 | 91 | 74.6837
30 | 730 92 } 74.4207 | 7307 101) 74,9989 ) 733 | 91} 74.6837
35 1730 | 92 | 744207 1 730 98 | 74.8480} 733 | 91| 74.6837
40 {730 | 92 { 74.4207 | 7091 98 | 74.6319| 733 { 91| 74.6837
45 1730 | 92 | 74.4207 [ 7091 98 | 74.6319| 733 | 91| 74.6837
S0 | 730 | 92 | 744207 | 709 98 | 74.6319| 733 | 91| 74.6837
55 | 730 ] 92 | 74.4207 [ 709] 98 | 74.6319| 733 | 91| 74.6837
60 | 730 | 92 | 74.4207 | 709 | 98 | 74.6319 | 733 | 91 | 74.6837
65 | 730 | 92 | 744207 | 709 | 98 | 74.6319| 733 | 91| 74.6837
70 | 730 ) 92 | 744207 | 7091 98 | 74.6319) 733 | 91 | 74.6837
75 1730 | 92 | 74.4207 | 709 98 | 74.6319} 733 | 91 ] 74.6837
80 [ 730 | 92 | 74.4207 709 98 | 74.6319 | 733 | 91 | 74.6837
85 [ 7301 92 | 74.4207 {709 | 98 { 74.6319 | 733 | 91| 74.6837
90 | 730 | 92 | 74.4207 | 7091 98 | 74.6319 ] 726 | 98 | 74.6767
95 | 730 | 92 | 74.4207 | 709 98 | 74.6319| 706 | 91| 74.412]
1001 730 | 92 | 74.4207 | 709 | 98 | 74.6319 | 706 | 91| 74.4121

De la tabla se puede apreciar que existe variacién
entre los resultados de las ejecuciones del algoritmo,
esto debido a la naturaleza probabilistica del
problema. Se puede notar claramente que a partir de
la generacién 25 el estado de la bisqueda, en cuanto
al mejor individuo, no mejora. Para tener una idea del
espacio de bisqueda sobre el cual trabaja el algoritmo
genético se cred una matriz de tamafio 100x100 con
valores de y y R variando entre 0 y 1000. Para cada
solucidn (y,R) se realizé una ejecucién de simulacién
y se tomo el costo total resultante. La Figura 7
muestra la superficie resultante. Esta figura puede
explicar el porqué de que a partir de un momento de la
bisqueda no se encuentra un mejor resultado hasta el
fin, alli se aprecia que una gran parte del espacio de
soluciones es una superficie casi plana donde existe
variaciones al no tratarse de un modelo
deterministico. Al final los resultados encontrados en
las tres ejecuciones son bastante similares.
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Figura 6. Mejor costo total encontrado (sobre 10 ejecuciones).

Figura 7. Espacio de soluciones para el problema

G. Conclusiones J

Los problemas de naturaleza estocdstica son
apropiados para los algoritmos genéticos dado
el ruido de su espacio de soluciones.

La optimizacién basada en simulacién permite
establecer un limite entre el modelo a optimizar
y el componente de optimizacién haciendo

"independientes estos dos elementos.

El analisis de la salida de simulacién es un factor
clave en la optimizacién basada en simulacién.
Si no se tiene un método que establezca un
intervalo de confianza para la salida de la
simulacion, la bisqueda a través de la heuristica
puede llevar aresultados inexactos.

Los recursos computacionales utilizados son
proporcionales a la varianza de los parametros
estocdsticos. Por ejemplo, si en las pruebas
realizadas la varianza de la demanda fuese
mayor, habria que realizar un mayor niimero de
corridas de simulacién.




Aplicacion de un Algoritmo Genético para la Solucién de Modelos de Inventario Estocasticos

® Es mas sancillo cambiar un modelo de
simulacion que las ecuaciones que
resuelven un problema de optimizacion.
Como se vio en el segundo problema,
cambiar |las ecuaciones del modelo EOQ
para que se considere un descuento por
cantidad pedida puede ser una tarea
complicada; sin embargo, en el modelo a
simular no fue dificil realizar estos
cambios.

® Enloscasosenlos que sea posible aplicar
métodos matematicos de optimizacién es
preferible evitar usar heuristicas puesto
que estas requieren de un alto grado de
recursos computacionales y conducen a
resultados sub éptimos.
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