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RESUMEN

Dentro de las técnicas de solucion a problemas complejos de optimizacion estan las heuristicas
y las Metaheuristicas. Este trabajo presenta tres Metaheuristicas: Colonia de Hormigas,
Algoritmo Genético, y Programacion Evolutiva, cuyo objetivo es establecer una comparacion
de caracteristicas, ventajas y desventajas para dichas Metaheuristicas. Se hace una revision
de la literatura, asi como también se disefian los tres algoritmos en el software R, y se
aplican en una empresa de confecciones, evaluando el comportamiento de los parametros,
tiempo de calculo y la calidad en las soluciones. Los resultados experimentales muestran
que el Algoritmo Colonia de Hormigas obtiene adecuadas soluciones y tiene mas rapidez
computacional, al compararlo con los otros dos procedimientos disefiados en el software R.
Ademas, con éste fue posible definir la mejor politica de inventarios de la empresa objeto de
estudio.
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ABSTRACT

Among the techniques for solving complex optimization problems are heuristics and
metaheuristics. This work presents three Metaheuristics: Ant Colony, Algorithm Genetic and
Evolutionary Programming, which aims to establish a comparison of features, advantages
and disadvantages for those Metaheuristics. A review of the literature is made, and also the
design of the three algorithms in R program, and they are applied to a confection company,
evaluating the performance in terms of its parameters, time calculation and quality solutions.
Experimental results show that the Ant Colony algorithm shows adequate solutions, as well
as it has more computational speed, when it is compared with the other two procedures
designed in software R. In addition, with this, it was possible to define the best policy inventory
of the company under study.
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INTRODUCCION

La optimizacion es importante en areas como las matematicas y la fisica, pero también a nivel
industrial, donde se encuentra la necesidad de optimizar recursos, espacios y operaciones,
para el cumplimiento de objetivos estratégicos. En dicha industria funcionan sistemas que
pueden modelarse para representar procesos como produccion o inventarios.

La optimizacion es la seleccion de la mejor alternativa posible. Sus componentes se resumen
en: una funcién objetivo, como medida cuantitativa del funcionamiento del sistema que
se desea optimizar, variables de decision que deberian tomarse de manera éptima para
encontrar el mejor valor de la funcion objetivo; y las restricciones, que representan el conjunto
de relaciones, expresadas mediante ecuaciones o inecuaciones que ciertas relaciones de
variables estan obligadas a satisfacer (Silver, 2004).

En la industria manufacturera, la planificacion de los inventarios juega un papel fundamental
para programar adecuadamente los niveles de producto terminado, con el fin de balancear
los excesos y los faltantes, ademas, proveer a la empresa una planeacion adecuada de los
periodos de produccion, evitando sobrecostos. Al respecto muchos autores han elaborado
modelos cuantitativos para lograr estados de optimalidad (Jianfeng et al., 2011; Kevork,
2010; Schwartz et al., 2006; Vidal et al., 2004). Valencia et al., (2015), han revisado trabajos
relacionados con optimizacion de inventarios, que cada vez con mayor frecuencia involucran
variables dinamicas, como la demanda. En éste, se presentan caracteristicas de estos
modelos, como los tipos de costos, funciones objetivo, entre otros aspectos. También indican
que algunos de éstos trabajos han usado heuristicas como Tabu y algoritmos genéticos para
encontrar una minimizacion de costos o para optimizar la produccion, pero no se muestran
comparaciones de diversas heuristicas, aplicadas en este mismo tipo de problemas, o
tampoco se ha visto el uso de la distribucién Normal Truncada o el disefio algoritmico en
el software R, dentro de dichos algoritmos, como se pretende en este trabajo, que recopila
parte de los resultados de un proyecto de investigacion en el tema de inventarios (Gomez &
Guerrero, 2014).

Los modelos de inventarios pueden ser estaticos, basados en promedios o condiciones es-
tables de la demanda, o dinamicos, con condiciones cambiantes en la demanda. En relacion
a los modelos estaticos, Pasandideh et al. (2011), consideran un sistema con capacidad
limitada de espacio para almacenamiento, para el cual se desarrolla un algoritmo que per-
mite encontrar las cantidades de pedido y los niveles maximos de retraso, a partir del esta-
blecimiento inicial de un modelo de Cantidad Econémica de Pedido (EOQ), a diferencia de
lo que es propuesto en este trabajo, ya que se considera una dinamica en las cantidades a
proveer cada periodo de tiempo. Nenes et al. (2010), consideran una demanda intermitente
y desigual, en miles de articulos diferentes, suministrados por proveedores distintos, la cual
modelan con ayuda de las distribuciones Gamma y Poisson. En este sentido, se quiere pro-
bar en este estudio, si una metaheuristica que usa muestreo estadistico puede dar solu-
ciones aproximadas pero rapidas para estos sistemas, en especial, sobre una optimizaciéon
de inventarios en industrias manufatureras y qué tan buenas son al comparar tres algoritmos
diferentes.

Silver (2004) define una heuristica como un método que, sobre la base de la experiencia o
de un juicio, puede producir una solucién razonable a un problema, pero que no se puede
garantizar que produzca la solucién matematicamente 6ptima. Entre la heuristica y la me-
taheuristica hay una diferencia; “Una metaheuristica es un proceso maestro iterativo que
guia y modifica las operaciones de heuristicas subordinadas para producir eficientemente
soluciones de alta calidad” (Silver, 2004), luego, se espera encontrar mejores soluciones con
el segundo procedimiento, pues demas puede proporcionar alternativas de solucion mas
practicas, en casos en que los problemas sean complejos de resolver por algoritmos exactos
(Winker & Gilli, 2004)the solutions to these simplified problems might not be satisfying. A dif-
ferent approach consists in applying optimization heuristics such as evolutionary algorithms
(simulated annealing, threshold accepting. El origen de las metaheuristicas se puede encon-
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trar en la inteligencia artificial y en la investigacion de operaciones (Blum et al., 2011), pero
también permiten combinar procesos de simulacion para la busqueda de mejores soluciones
(Valencia et al., 2015). Este trabajo se basa en una comparacion de tres técnicas metaheu-
risticas: Colonia de Hormigas, Algoritmos Genéticos y Programacion Evolutiva, realizando un
paralelo de manera cualitativa, acorde con las caracteristicas, ventajas y desventajas, rese-
fAadas en la literatura; segundo se disefian los tres algoritmos en el programa R, y se aplican
a la optimizacion de un modelo inventarios de una empresa de manufactura del sector de
confecciones de Colombia. Se indica al final, cual es mas eficiente para proveer soluciones,
agilidad computacional, y se compara con relacion al comportamiento si la empresa hubiese
planeado acorde con la solucién dada por el algoritmo propone de forma 6ptima.

La tabla 1 muestra la definicion, caracteristicas, ventajas y desventajas que presentan los
algoritmos: Colonia de Hormigas, Algoritmo Genético, Programacion Evolutiva. Esto permite
realizar el comparativo cualitativo de caracteristicas, ventajas y desventajas, estableciendo
un paralelo entre éstas.

Ademas, entre las aplicaciones comunes a las tres técnicas, esta el problema del agente
viajero, enrutamiento de vehiculos, asignacion de tareas, pero no en muchos casos, opti-
mizacion de inventarios (Urrea & Torres, 2006). De esta revision, se puede concluir que el
algoritmo ACO presenta mas organizacion, maneja memoria, actualizacion de sus paramet-
ros, y un método que permite construir un camino de soluciones con aparente muy buena
convergencia, en comparacion con los otros dos, que pueden quedarse en simulaciones sin
que se guarde necesariamente memoria de su recorrido, lo cual haria que se reprocesen los
mismos puntos una y otra vez, aumentando el tiempo de computo.
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Tabla 1. Comparativo cualitativo sobre las tres metaheuristicas

COLONIA DE HORMIGAS
(ACO)

ALGORITMO GENETICO (AG)

PROGRAMACION EVOLUTIVA (PE)

DEFINICION

Disefiada para la solucién
de complejos problemas de
optimizacién combinatoria
(Dorigo & Blum, 2005). Algoritmo
inspirado en la forma en que
colonias de hormigas buscan
alimentos.

Las estrategias de evolucion del
algoritmo, principalmente el cruce
y la mutacién, trabajan sobre
los individuos, o soluciones al
problema, que van evolucionando
a través de las generaciones,
hasta que el algoritmo finalmente
converge al individuo que optimiza
en mayor medida la funcion objetivo
del problema (Agustin, 1998).

Como AG, se emula el proceso
bioloégico de adaptacién de los
organismos vivos al entorno y las
condiciones del medio (Das et al.
2013), aplicandolo a la resolucién
de dichos problemas. Similar a AG,
trabaja sobre una poblacién inicial
de soluciones candidatas evaluadas
dentro de una funcion de aptitud.

BASADO EN

La forma como las hormigas
buscan el mejor recorrido desde
su nido hasta el sitio en el que se
encuentra su alimento (Dorigo &
Blum, 2005).

Teoria de la evolucion de Darwin:
mecanismos de seleccién natural
y reproduccion sexual (Holland,
1992).

Teoria de la evolucién de Darwin:
mecanismos de seleccion natural y
reproduccién asexual.

(Das et al. 2013)

CARACTERISTICAS

¢ Conjunto finito de componentes
de la solucién.

¢ Utiliza un modelo probabilistico
de transicion.

¢ Fabrica soluciones de manera
incremental e iterativa.

* Retroalimentacién positiva entre
hormigas.

¢ Actualizacion local y/o global
de feromona (depédsito y
evaporacion).

¢ Las hormigas tienen memoria,
no repiten los puntos visitados.

¢ Parametros controlables: «,
B, p, numero de hormigas,
avances, feromona inicial.

e Espacio de busqueda Ilimitado

dentro de cierto rango.

e Utiliza reglas probabilisticas de
seleccion.

e Trabaja con poblaciones de
soluciones.

e Trabaja con wuna codificacion,
generalmente binaria, de las
soluciones.

e Utiliza una funcién objetivo o de
aptitud.

¢ Implementa mecanismos de

seleccidn, cruce y mutacion.

* La nueva poblaciéon es de P =
hijos, que nacen de p padres.

e Parametros controlables: tamafno

de poblaciéon, frecuencia de
cruce y de mutacién (porcentaje),
parametro de conversion de

numeros reales a binarios.

e Espacio de busqueda limitado

dentro de cierto rango.

e Utiliza reglas probabilisticas de

seleccién.
e Trabaja de
soluciones.

con poblaciones

* No usa codificaciéon, utiliza los
vectores con valores reales
directamente como individuos.

e Utiliza una funcién objetivo o de
aptitud.

¢ Implementa mecanismos de

seleccién y mutacion.

e La nueva poblacién es de P = A
padres + p hijos, que compiten
entre si.

e Parametros controlables: tamario
de poblacion, tasa de mutacion.
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VENTAJAS

e Con la retroalimentacion | ¢ Aplicables a cualquier problema | ¢ Simplicidad conceptual y amplia
positiva, se logra llegar a buenas de optimizacion combinatoria aplicabilidad.
soluciones rapidamente. (Agustin, 1998).

e Se puede aplicar a problemas
e Ninguna ruta se hace| * Permite una exploracién de un combinatorios dificiles (Gomme &

dominante por la evaporacion, amplio abanico de soluciones, por Harrald, 1998).
favoreciendo la exploracion la simultaneidad (Holland, 1992).
de otros puntos del espacio ¢ Potencial para incorporar nuevo
de busqueda (Dorigo & conocimiento y crear hibridos con
Gambardella, 1997). otras técnicas.

e Utilizado para resolver * Robustas a cambios dinamicos.

problemas de optimizaciéon
combinatoria estaticos y

dindmicos.
DESVENTAJAS
¢ Definicion muy general que | ¢Puedentardar muchoenconverger, | ¢ Algoritmos estocasticos que
puede dificultar su andlisis o no converger en absoluto, no siempre garantizan que se
tedrico. dependiendo de parametros como encuentre el éptimo global exacto
tamafio de la poblacién y nimero en todos los casos (Saez et al.,
e Los resultados del algoritmo de generaciones. 2005).

original de ACO tienden a
ser inferiores a los de otros| * Representacion binaria poco
algoritmos, por lo cual se le han practica para resolver problemas
introducido diversos cambios y del mundo real (Coello, 2014).

extensiones (Blum, 2005).

METODOLOGIA

Se realiza en primer lugar, un analisis estadistico en el cual se solucionan problemas de
atipicos y variabilidad de las ventas de producto terminado de la empresa de confecciones
en estudio, y se estima un modelo de regresion, que propone el prondstico de la demanda de
dichas ventas para el afio 2013, dado por z, partiendo de la ecuacion general dada por (6).

zy = Bo + - Brze—i + - BiX; + € (©)

Varios modelos son evaluados, con la ayuda del software R (R Core Team, 2014), de acuerdo
con la significancia de sus variables, el cumplimiento de los supuestos de los residuos:
incorrelacién, Distribucidon Normal y varianza constante; y se evalua el indicador MAPE
(Error Medio Absoluto Porcentual), que se espera sea muy bajo. Utilizando la ecuacién de
pronosticos final, se procede a calcular los prondsticos de las demandas mensuales de
la referencia en cuestion, para el ano 2013. Con base en éstos, se inicia el proceso de
optimizacién del modelo de inventarios expresado en las ecuaciones (7) a (14), usando las
metaheuristicas explicadas a continuacion.

Disefio de Metaheuristicas
A continuacion, se muestra el procedimiento general para cada una de las metaheuristicas:
Algoritmo Colonia de Hormigas (ACO), Algoritmo genético (GA) y Algoritmo de Programacion

Evolutiva (EP), aplicadas a la optimizacion del modelo de inventarios, cuyos parametros y
variable de decision se definen asi:
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Datos:

t=1,2,3,4,...,N (N es el total de periodos de estudio). En el caso de estudio, N=10

C, = Costo de produccion unitario

H, = Costo de almacenamiento unitario (por periodo)

F, = Costo por faltante unitario (por periodo)

D, = Demanda en el periodo t

., = Inventario final del periodo anterior

Variables:

X, = unidades a producir en el periodo t, variables de decision.
|, = Inventario final en el periodo t.

S, = Numero de faltantes en el periodo t.

Funcién Objetivo:

Min ¥ [C.(X)] + Yo (D] + X, [F(S)]

Sujeto a:
1. Balance de inventarios
Sea Iy = X¢+ Iy — Dy
Si I, < 0 entonces S¢ = —Iy
It -
Sino Ih=1
St - 0
2. Nivel de faltantes S, < 0,10 * D,
3. Limite de produccion Xi= Z?’—'Dt

Comparacion de tres metaheuristicas ....Guerrero et al.

()

(8)
9)
(10)
(11)

(12)

(13)

(14)

En (13), se busca fijar un porcentaje para establecer que los faltantes no pueden exceder el
10% de la demanda, para ser almacenado, y con ello, proveer un mejor cubrimiento. Este
problema, junto con los prondsticos de demanda de 2013, son ingresados en la herramienta
R. Los pasos comprendidos por cada uno de estos algoritmos se explican a continuacion:

Colonia de Hormigas (ACO)

Los pasos del procedimiento algoritmico se resumen en la figura 1 y se detallan en la

explicacion por pasos posterior.
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[Definir los datos y parametros inicialesj (B] » Elegir
Geru"erar Punto de avance |
(Punta de partida de la hormiga y puntos a desplazarse] Actuglizar
el Feromona usando la distancia
Usando Calcular entre punto de partida y de avance
Variable aleatoria Probabilidad de transicién calul
Normal Truncada (g, o, a, b) para todos los puntos de avance alcular
Gen‘trfrar [Restricc‘wones y Funcién Dbjetivo)
NUmero aleatorio, con Crear
distribucién uniforme U{0,1)

§ - "\ agregando Puntos nuevos
Preguntar Lista de memoria -39r€g si la solucién es mejor
¢En cual punto
es U>PA?

Figura 1. Diagrama de flujo del algoritmo ACO

Repetir m iteraciones

Pasar a v
Mostrar mejor solucién

La descripcion de cada uno de los pasos para el algoritmo ACO, disefiado en el programa
R, son:

Paso1. Se definen los parametros y datos iniciales, asi:
a. Inventario inicial ()

b. Costo unitario de produccion (Ct)

c. Costo unitario de mantener (Ht)

d. Costo unitario por faltante (Cfal)

e. Valor inicial de la feromona (fer)

f. o (importancia de la traza de feromona)

g. B (importancia de la visibilidad)

h. p (tasa de evaporacion)

i. Numero avances que puede realizar la hormiga

j. Vector de demanda pronosticada, D, (x10) 10 valores de demanda para el afio 2013.

Paso 2. Generacion del punto de partida de la hormiga, y de los posibles puntos hacia los
cuales se puede desplazar. Cada punto comprende un vector de 10 cantidades a producir,
una para cada mes del afio (hasta octubre para el caso de estudio). Para generarlas, se
utiliza una variable aleatoria normal truncada con las siguientes caracteristicas:

- X; = 0,90 * D,: Valor minimo igual al 90% del valor de la demanda pronosticada para cada
mes

N ;- . .
- X; < XY¢=:D; :valor maximo igual a la suma de las demandas mensuales pronosticadas
del afio, a partir del mes para el cual se determina la produccion.

- M = D;: Media de la distribucion de probabilidad Normal Truncada, igual a la demanda
mensual pronosticada.
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- o = 1: Desviacién estandar igual a uno.

La variable de decision X, mensual es el promedio de una muestra de 100 datos. Con el
objeto de identificar variaciones en los resultados generados por el algoritmo, se plantean
4 escenarios de acuerdo con el valor de la desviacién estdndar de la distribucién Normal
Truncada (u, o, a, b), asi: 1, 5, 10, 15. Escenarios que se consideran para la exploraciéon
en las tres técnicas heuristicas, de tal forma que permitan establecer comparaciones de los
resultados.

Paso 3. Calculo de la probabilidad de transicion para todos los puntos de avance: X, del
[t]*[n(C1P .

Zeen (]I (Dorigo & Blum, 2005) Para ello,

se utiliza el valor de la feromona y las distancias entre cada uno de ellos y el punto de partida.

Seguido, se calculan las probabilidades acumuladas ACO para todos los puntos de avance

de la variable X..

espacio de busqueda, asi: P(Ci|S) =

Paso 4. Generacién de un ndmero aleatorio, con distribucién uniforme entre O y 1.

Paso 5. Seleccion del punto hacia el cual se va a desplazar la hormiga, si el nimero
aleatorio es inmediatamente mayor a la probabilidad acumulada, se elige el punto de avance
correspondiente a esta probabilidad.

Paso 6. Actualizacion de la feromona, utilizando el valor de la distancia entre el punto de
partida y el punto de avance elegido con: 7; « (1 —p).7; + P.Xses,pqlcies) Ws- F(5) .

Paso 8. Calculo del costo total, inventarios finales y faltantes, la funcién objetivo, dados por
las ecuaciones (7) a (14).

Paso 9. Creacion de una lista de memoria, a partir de la mejor solucion encontrada por el
software: se repite el proceso anterior para generar una nueva solucion y, si ésta es mejor
que la que se tenia, se incluye en la lista; de lo contrario, se desecha. Asi, se van generando
nuevas soluciones que soélo son almacenadas si generan una mejor solucion que las que se
encuentran en la lista. Esta busqueda se asemeja al proceso Tabu propuesto en (Valencia et
al., 2014) ; y se repite durante m iteraciones.

Paso 10. Al finalizar la busqueda Tabu, el programa muestra la solucion que mas optimiza la
funcion objetivo, la minimizacion de costos.
Algoritmo Genético (GA)

Los pasos del procedimiento algoritmico se resumen en la figura 2 y se detallan en la
explicacion por pasos posterior.
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[Definir los datos y parametros inicialesj . » Caliular

Generar
v {

Restricciones y Funcion
Objetivo para cada hijo

[Una poblacién de P parejas de padres}

*.
Seleccionar

Usando
|
vector de variables aleatorias — »
El mejor hijo segun
[con Dist. Normal Truncada (y, o, a, b)] Hacer ol mirjlimo ]valnrgde

la funcién objetivo

Preguntar—b[c‘_Es NT> Demanda?)

v
™ Repetir m iteraciones
Si Né) +
[Crear SEa J [Cruzamientos] [Seleccion del mejor de los m hijos]

v
( P padres |« Con los
/‘Ir a

Generar
2p hijos Convertir [ vectores de Variables Binaria a real.
hijos a Guardar vectores de demandas creadas

Figura 2. Diagrama de Flujo del Algoritmo Genético

Los pasos para el algoritmo genético, disefiado en el programa R, son:

Paso 1. Se definen los parametros del a. al d. del algoritmo ACO, y ademas, se lee la
demanda pronosticada.

Paso 2. Generacion de una poblacion inicial de P parejas de padres, donde cada padre
esta conformado por un vector de n cantidades a producir (10 en el caso de estudio). Para
su generacion, se utiliza la misma variable aleatoria normal truncada del algoritmo ACO.
Luego, estas cantidades a producir son convertidas a niumeros binarios, dependiendo de la
condicién: ser menor (se cambian por ceros); o mayor (se cambian por unos) a la demanda
pronosticada para el mes correspondiente.

Paso 3. Cruzamiento de P parejas de padres para generar P parejas de hijos. Para cada
pareja de padres (padre 1 y padre 2), se generan n probabilidades equitativas (10, en el
caso de estudio) y se calculan sus probabilidades acumuladas. A continuacion, se genera
un numero aleatorio con distribucion uniforme entre 0 y 1, y se contabiliza el nimero de
probabilidades acumuladas que estan por debajo de éste, lo cual permite determinar el punto
de cruce entre los componentes que cada padre transmite a los hijos.

Paso 4. Generacién de P parejas de hijos, de acuerdo con el punto de cruce definido
anteriormente. Si (n) es el nUmero de probabilidades acumuladas por debajo del nimero
aleatorio, entonces (n) es el numero de componentes que el hijo 1 hereda del padre 1, de
izquierda a derecha, y (10 — n) los que hereda del padre 2. Para el hijo 2, sucede lo contrario,
hereda (10 — n) del padre 1 y (n) del padre 2. Asi sucede con cada pareja de padres y su
respectiva pareja de hijos.

Paso 5. Conversién de hijos a cantidades a producir. Los componentes de cada hijo se
cambian a valores reales utilizando la misma variable aleatoria normal truncada del numeral
b, con la siguiente condicion: para aquéllos que son cero, los 100 numeros generados se
deben encontrar entre el 90% de la demanda pronosticada y el 100% de ésta, mientras que,
para aquéllos que son uno, el valor minimo es el 100% de la demanda y el maximo es la
suma de las demandas restantes del afio.

59



ISSN 0717-9103 revista Ingenieria Industrial-Afio 15 N°1: 51-68, 2016
ISSN Online 0718-8307

Universidad del Bio-Bio Comparacion de tres metaheuristicas ....Guerrero et al.

Paso 6. Calcular inventarios finales y los faltantes, por mes, a partir de las restricciones de
balance de inventarios; con ello, calcular el costo total, sumando el costo de unidades a
producir, el de unidades de inventario final y faltantes, correspondientes a cada hijo, en la
funcion objetivo.

Paso 7. Seleccion del mejor hijo, como aquél que minimiza la funcién objetivo, o genera el
menor costo total.

Paso 8. Generacion de m mejores hijos, al repetir los pasos anteriores durante m iteraciones.

Paso 9. Evaluacion de los m mejores hijos en la funcion objetivo y selecciéon del mejor hijo,
que constituye la primera solucion al problema de minimizacion de costos.

Paso 10. Mutacion de los mejores hijos, cambiando los componentes que tienen en ceros
por unos, y viceversa.

Paso 11. Evaluacion de hijos mutados en la funcién objetivo y seleccion del mejor hijo mutado,
que constituye la segunda solucion al problema.

Paso 12. Comparacion de la solucion 1 y la solucion 2. La mejor es la solucion final al
problema de minimizacion.

Programacion Evolutiva (EP)

A diferencia del algoritmo anterior, en este no se consideran variables binarias, se adiciona
mutacion sobre los padres, y la nueva poblacion de padres se conforma por padres e hijos.
Los pasos del procedimiento algoritmico se resumen en la figura 3 y se detallan en la
explicacion por pasos posterior.

[Deﬁnir los datos y pardmetros inicialesJ Cakrlar

Generar
v [

Restricciones y Funcion
Objetivo para cada hijo

[Una poblacién de P parejas de padres]

>
Seleccionar

Usando
v
Vector de variables aleatorias . b >
- El mejor hijo segun
Hacer
[con Dist. Normal Truncada (y, o, a, b)} el minimo valor de
v la funcién objetivo

Hacer

(Mutaciones en los padres]_.,Hace, ErraT b

P padres "'4

Generar
Crear Nueva poblacion
con los P padres y P hijos

Figura 3. Diagrama de Flujo del Algoritmo de Programacioén Evolutiva

Repetir m iteraciones

[Seleccic‘m del mejor de los m hijos]

Los pasos para éste algoritmo, disefiado en el programa R, son:

Paso 1. Se definen los parametros del a. al d. del algoritmo ACO, y ademas, la demanda
pronosticada.
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Paso 2. Generacion de una poblacion inicial de P nimero de padres, donde cada padre esta
conformado por un vector de n posibles cantidades a producir (10 en el caso de estudio),
obtenidas a partir de la misma variable aleatoria normal truncada usada para Colonia de
Hormigas y Algoritmo Genético.

Paso 3. Mutacién de P numero de padres para generar P nimero de hijos. Cada padre
es mutado al sumarle la cantidad correspondiente al coseno de un numero generado
aleatoriamente, de manera que se obtiene un hijo completamente diferente a su padre.

Paso 4. Definicion de la nueva poblacién, compuesta por ambas generaciones. Padres e
hijos pasan a formar parte de la poblacién cuyo desempefio va a ser evaluado, con el objeto
de determinar quién genera el menor costo.

Paso 5. Calcular inventarios finales y de los faltantes, por mes, a partir de las restricciones de
balance de inventarios y de las cantidades a producir X correspondientes a cada individuo;
con ello, calcular del costo total generado por cada individuo, al evaluar el costo de unidades
a producir, del inventario final y de faltantes, en la funcién objetivo.

Paso 6. Seleccion del mejor individuo, aquél que minimiza la funcién objetivo, o genera el
menor costo total.

Paso 7. Generacion de m mejores individuos, al repetir los pasos anteriores durante m
iteraciones.

Paso 8. Evaluacion de los m mejores individuos en la funcion objetivo y seleccion del mejor
de ellos, que constituye la primera solucién al problema de minimizacion de costos.

Paso 9. Creacién de una lista de mejores soluciones, encabezada por la primera solucion
(determinada en el paso anterior): se repiten los pasos para generar un nuevo mejor individuo.
Este se compara con la primera solucion al problema de minimizacion y, si genera un menor
costo, entonces es incluido en la lista. De lo contrario, se desecha. El proceso se repite hasta
completar una lista de m soluciones.

Paso 10. Desempeno de los individuos incluidos en la lista. Todas estas soluciones son
evaluadas en la funcion objetivo, para elegir a la genera el menor costo, la cual se convierte
en la segunda solucion para el problema de minimizacion.

Paso 11. Comparacion de la solucion 1 y la solucion 2. Aquélla que minimiza la funcion
objetivo en mayor medida constituye la solucion final al problema de minimizacion de costos
de inventario.

Algunos autores no crean mutaciones en todos los individuos, a diferencia de lo que se crea
aqui, donde se mutan todos los individuos de cada poblacion.

RESULTADOS

A partir de lo expuesto en la metodologia, se procede a aplicar, en primera instancia, un
analisis tentativo de la serie correspondiente a las ventas de la referencia estudiada, desde
enero de 2007 hasta diciembre de 2012, con el objeto de identificar las caracteristicas de los
datos que se pretenden modelar y generar un modelo de prondsticos adecuado. Este analisis
comprende inicialmente la deteccion de outliers y el analisis descriptivo de la serie.

Generacion del Modelo de Pronédsticos

Teniendo en cuenta transformaciones en la variable endégena Ventas, tendencias lineales
y cuadraticas, un rezago de orden 1, variables ficticias y funciones trigonométricas para la
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modelacioén de la variacion estacional, se exploraron diferentes modelos y se encontro el que
se presenta en la tabla de Analisis de Varianza o ANOVA (tabla 1), observando, que todas las
variables incluidas en el modelo fueron significativas ya que el valor P es menor al nivel 5%.

Tabla 1. Tabla de Analisis de Varianza (ANOVA).

Sum Sq Df F value Pr(>F)

(Intercept) 0,2624 1 2,6872 0,10720

t2 0,6978 1 7,1471 0,01001

L(serie, 1) 0,4367 1 4,4730 0,03925
Nivel 3,9094 2 20,0197 3,571e-07

T 0,0716 1 0,7330 0,39583

Mes 2,2324 11 2,0785 0,03883

Nivel: t 0,9988 2 5,1148 0,00938

Residuals 5,0772 52

Ademas, se cumplen los supuestos sobre la distribucion normal, varianza constante e
incorrelaciéon en los residuos, y se obtiene el menor MAPE de todos los modelos analizados
durante la exploracion, correspondiente al 21,01%.

De acuerdo con lo anterior, y utilizando los parametros estimados a través del software R, el
modelo de prediccion final para la referencia estudiada es la siguiente:

Zt= 0,508 + 0,066*t2 + 0,166* Z,, +2,139%In, + 2,867*In3 — 0,1267*t — 0,256 Im8 — 0,092 *
Im12 - 0,3758*Im1-0,317*Im2 — 0,144*Im7 — 0,318* Im6 — 0,067* Im3 — 0,413* Im5 - 0,617*
Im11 —-0,343* Im10 - 0,558*Im9 — 0,345In2:t — 0,362In3:t

Doénde:

Zi=log. Natural Y (siendo Y las ventas o demanda pronosticada)

Z .. retardo de orden 1 en el log. Natural

| ,» | ;- indicadoras de los niveles de ventas medio (2) y alto (3).

Ir_m! AV R P [ Ims_, | 1 I I..,,- Indicadoras de los meses desde enero hasta
diciembre, excluyendo abril.

[ |, interacciones nivel 2: tiempo y nivel 3: tiempo.

n2:it’ " n

n2’

m9’ " m10’ " m11’

Con esta ecuacion final, se procede a calcular los prondsticos de las ventas mensuales para
el ano 2013, que son entrada para el proceso de optimizaciéon de inventarios.

Optimizacién de inventarios a partir de las técnicas heuristicas seleccionadas
Utilizando los pronodsticos de las demandas mensuales para 2013, se realiza la minimizacion
de los costos de inventario a través de las tres técnicas seleccionadas. Para cada una de
ellas, se definen los parametros y datos vistos en la tabla 2. Los costos se presentan en
pesos colombianos (COL $)
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Tabla 2. Parametros iniciales de Colonia de Hormigas.

Inventario Inicial 25

Costo unitario de produccién (Ct)-(COL $) | 82.490,00
Costo unitario de mantener (Ht) (COL$) |19.787,18
Costo unitario por faltante (Cfal) (COL $) |707.510,00

Feromona Inicial (ACO) 1,2
o (ACO) 1

B (ACO) 0,5
p (ACO) 0,5
Avances (ACO) 10

La informacidn relacionada con el inventario inicial y los costos de produccion, mantenimiento
y por faltantes, fue suministrada por la empresa. Para el algoritmo ACO, se tuvieron en
cuenta valores de parametros que han sido usados previamente en la literatura. Finalmente,
los puntos de avance de ACO, se asigno un valor de diez con el objeto de generar 10
oportunidades de desplazamiento para la hormiga, en busca de mejores soluciones.

Se propone comparar resultados generados por los tres algoritmos, en términos de costos,
porcentaje de cumplimiento de la demanda y el tiempo de ejecucién, partiendo del prondstico
de ventas de 2013. Con el fin de validar la eficacia de los resultados de cada algoritmo, el
inventario final real se recalcul6 a partir de las ventas reales del 2013. Esto permite determinar
tanto el servicio, como los costos reales finales si se produjeran estas cantidades propuestas.

Comparativo de las metaheuristicas

Colonia de Hormigas

En cada una de las técnicas se evaluaron cuatro escenarios, donde sélo se modifico la
desviacién estandar de la distribucion normal truncada usada para la busqueda aleatoria de
las variables de decisién. En la tabla 3 se muestran los resultados de todos los escenarios.

Tabla 3. Comparacion de los escenarios 1, 2, 3, 4 de inventario final de ACO.

COSTO TOTAL CUMPLIMIENTO
ESCENARIO (COLS) (%)
1 (desviacion = 1) 25.523.299,00 100
2 (desviacion = 5) 29.432.178,00 100
3 (desviacion = 10) 36.415.275,00 100
4 (desviacion = 15) 43.150.901,00 100

Todos los escenarios generan inventario final cada mes, cumpliendo con la demanda
mensual, por lo tanto, la demanda total en un 100%. Sin embargo, los inventarios finales de
los escenarios 2, 3 y 4, tienen una tendencia creciente a lo largo del tiempo, lo cual implica
mayores costos. El escenario 1, en cambio, mantiene unos niveles de inventario estable y
presenta el menor costo total de todos, por lo cual se elige como el mejor escenario, de la
técnica ACO.
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Algoritmo Genético

Tabla 4. Comparacioén de los escenarios 1, 2, 3, 4 de inventario final de AG.

COSTO TOTAL CUMPLIMIENTO
ESCENARIO (COLS) %)
1 (desviacion = 1) 24.438.084,00 100
2 (desviacion = 5) 22.947.103,00 100
3 (desviacion = 10) 22.947.103,00 100
4 (desviacion = 15) 22.828.380,00 100

En el caso de Algoritmo Genético, se observa que todos los escenarios presentan un 100%
de cumplimiento de la demanda y que sus inventarios finales tienden a disminuir a lo largo del
tiempo. Tomando como referencia el costo total generado, el mejor escenario es el 4, aunque
cabe resaltar que sus resultados son muy similares a los de los escenarios 2 y 3.

Programacioén Evolutiva

La tabla 5 muestra los escenarios al variar las desviaciones estandar de la distribucion normal
truncada usada para la busqueda de la variable de decision.

Tabla 5. Comparacion de los escenarios 1, 2, 3, 4 de inventario final de PE.

COSTO TOTAL CUMPLIMIENTO
ESCENARIO (COLS) (%)
1 (desviacion = 1) 23.593.660,00 100
2 (desviacion = 5) 27.842.260,00 100
3 (desviacion = 10) 34.363.570,00 100
4 (desviacion = 15) 41.099.200,00 100

Los escenarios de Programaciéon Evolutiva muestran un comportamiento similar a los de
Colonia de Hormigas ya que, a medida que se incrementa la desviacion estandar, el costo
total de inventarios va aumentando también. De acuerdo con esto, el escenario 1 es el que
mantiene menores niveles de inventario a través del tiempo, presentando asi el menor costo
total.

Tabla 6. Comparacion de los mejores escenarios ACO — AG — PE.

METODO COS(CTBI;C;TAL CUMP'E‘!/':")'ENTO TIEMPO EJECUCION
ACO 25.523.299,00 100 2s
AG 22.828.380,00 100 34s
PE 23.593.660,00 100 40s

Finalmente, se comparan los resultados de los mejores escenarios de cada una de las
técnicas. Todos logran cumplir con un nivel de servicio del 100%. Sin embargo, Algoritmo
Genético es el que logra generar el menor costo total, siendo éste de COL$ 22.828.380,
contrario a Colonia de Hormigas, cuyo costo total es de COL$ 25.523.299,00. Este hallazgo
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puede deberse a que el uso de la variable binaria puede no ser afectado significativamente
por los cambios de varianza en la busqueda de soluciones, y se queda en un mismo espacio,
mientras que los otros si, lo cual en otros problemas podria no ser lo mas conveniente.

En este caso, dado que el tiempo de ejecucién no es el menor, pero que sigue siendo
considerablemente pequefio y que logra minimizar el costo total de inventarios en mayor
medida, el Algoritmo Genético seria la mejor opcion para la optimizacion de los costos de
inventarios, en las condiciones establecidas.

Validacién del problema real

Aqui se busca validar cuantitativamente los resultados de la optimizacién realizada con las
tres técnicas, usando la demanda real de 2013, determinando cuales son los costos reales
generados por cada algoritmo, al comparar las cantidades propuestas a producir con respecto
a las cantidades reales demandadas.

La empresa proporcioné las ventas, los inventarios finales reales y la produccién real
durante 2013, hasta el mes de octubre, a partir de los cuales se calculan los costos totales
mensuales de sus inventarios. La tabla 7 muestra los valores encontrados si se produce con
las cantidades simuladas.

El costo total real, generado por la gestién de inventarios para la empresa durante 2013 (hasta
octubre), fue de $37.254.842,26, con un porcentaje de cumplimiento de la demanda del 100%
(tabla 10), en la cual se observa que durante todos los meses se generd inventario final en
lugar de faltantes. El que mas disminuye dicho valor real es el escenario 5, con desviacion 11,
cuyo porcentaje de cumplimiento es del 100% y su costo total es de $33.335.157,12, menor
que el costo del escenario 3. Este se convierte, finalmente, en el mejor escenario generado
por Colonia de Hormigas.

Tabla 7. Escenarios 1, 2, 3, 4, 5 y el real de inventario final de ACO.

COSTO TOTAL CUMPLIMIENTO

ESCENARIO (COLS) )

1 (desviacion = 1) $ 64.944.499,58 83,04

2 (desviacion = 5) $52.765.522,94 89,29

3 (desviacion = 10) $ 33.798.538,40 99,70
4 (desviacién = 15) $ 39.806.867,48 100
5 (desviacion = 11) $ 33.335.157,12 100
Real 2013 $ 37.254.842,26 100

Asi mismo se procede para las otras dos metaheuristicas, y se encuentran resultados
similares al de ACO, pero ninguno menor (Tabla 8). Para el Algoritmo Genético, el mejor
escenario fue definir la media con un 25% mayor a la demanda mensual pronosticada y con
desviacion estandar = 1, para la distribucion normal truncada, generando un costo total de
$33.414.305,84, y un 100% de cumplimiento de la demanda total real. Para Programacién
Evolutiva, el mejor escenario se encuentra al definir una desviacién estandar 12, cumpliendo
la demanda en un 100%, generando cero faltantes en cada mes y presentando un costo total
de $33.935.455,08, menor al costo total real de 2013.
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Tabla 8. Comparacion final de los mejores escenarios ACO — AG — PE.

. COSTO TOTAL CUMPLIMIENTO TIEMPO

METODO (coL$) (%) EJECUCION
ACO $ 33.335.157,12 100 2s
AG $ 33.414.305,84 100 34s
PE $ 33.935.455,08 100 40's

Segun los resultados de las 3 metaheuristicas, vistos en la tabla 3, se generaron costos totales
similares, pero menores al costo real generado en 2013, correspondiente a $37.254.842,26,
y con un 100% de cumplimiento de la demanda real. Sin embargo, el menor costo total
se presento con la técnica Colonia de Hormigas, generando un ahorro de $3.919.685,14,
correspondiente al 10,38% del costo total real de los inventarios durante 2013. Ademas, ACO
fue el algoritmo con menor tiempo de ejecucion, siendo éste igual al 5,88% del tiempo de
ejecucion de Algoritmo Genético y al 5% del tiempo de ejecucion de Programacion Evolutiva.

DISCUSION

Los parametros elegidos para el algoritmo ACO han sido producto de una revision de diversas
investigaciones, en especial, de Dorigo and Blum, (2005) y de Blum (2005), las cuales resaltan
el proceso constructivo de dicha técnica para encontrar buenas soluciones, pero no realizan
una comparacion con respecto a Algoritmos Genéticos (AG) y Programacion Evolutiva (PE),
como se establece aqui. Otras investigaciones como la de Silver (2004) revisa caracteristicas
generales de heuristicas, pero no propone el mismo comparativo realizado en este trabajo,
y ninguno de estos lo enfoca en la planeacion de una politica de inventarios usando éstas
metaheuristicas.

El algoritmo de Colonia de Hormigas (ACO) mostrd tener la organizacion, parametros y
estrategias apropiadas para realizar una busqueda que converge en una solucion cercana a
la 6ptima, obteniendo la mejor politica de inventarios para el caso de estudio, en relacién a lo
que ocurrio en el escenario real, y a los otros dos algoritmos comparados: Algoritmo Genético
(AG) y Programacion Evolutiva (PE). La propuesta de optimizacion con metaheuristicas
constituye una innovacion para la empresa, que soélo consideraba una prediccion de
demandas en su planeacion, lo cual representa para ésta, un mejoramiento de sus procesos.

De la revision realizada, también se aprecian campos inexplorados sobre las aplicaciones de
distribuciones probabilisticas que difieran de las usadas por ACO; AG o PE, como quiza, las
bayesianas.

CONCLUSIONES

El comparativo permitié encontrar similaridades entre las metaheuristicas, como el uso de
distribuciones de probabilidad en los tres algoritmos, asi como aproximaciones a una solucién
aproximada. Se encontraron también diferencias entre éstas, como la forma de orientar
la solucion, pues Algoritmos Genéticos y Programacion Evolutiva muestran poblaciones
grandes de valores de soluciones, explorando mas opciones, mientras que ACO realiza un
direccionamiento de la busqueda de puntos de las técnicas estudiadas. También se encuentra
que la programacion en el programa R tiene ventajas en cuanto a su flexibilidad, permitiendo
mas modificaciones a los algoritmos disefiados en este trabajo, ademas, los pasos que se
han presentado, pueden reproducirse también en otros programas.

El Algoritmo Genético disefiado en el programa R, logré disminuir en mayor medida los
costos totales de inventarios, proporcionando érdenes de produccién, y menores cantidades
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de inventarios finales que las demas técnicas, con un costo inferior de los demas costos
generados con las otras dos metaheurisicas. A pesar de que AG usa una representacion
binaria y tiene mecanismos de cruce y de mutacion, contrario a PE, que trabaja directamente
con vectores de valores reales y no utiliza el operador cruce, AG presenté un tiempo de
ejecucion menor a PE.

En el caso de los resultados arrojados por los algoritmos en relacion con la demanda real del
afno 2013, se concluye que todos logran generar costos totales menores al costo real de los
inventarios para Industrias Pétalo. Sin embargo, la metaheuristica ACO arroja los mejores
resultados, presentando un costo total menor del obtenido con AG y PE; ademas, genera
un ahorro del 10,38% del costo real de la empresa hasta el mes de octubre de 2013, con un
servicio del 100%.
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