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Resumen

El presente trabajo muestra la aplicacion de logaaitmos genéticos a un problema de optimizacién
de distribucién de mercaderia. El problema de ojz@mion y la teoria de los algoritmos genéticos son
explicados brevemente y son la base para la regoiuel problema de distribucion de mercaderias la
distintas sucursales de la empresa desde sus bedegaesolucion de este problema se apoya encel us
de un software que permite observar paso a paspradeso de optimizacion utilizando algoritmos
genéticos. Los conceptos expuestos al inicio detesbajo se ven ilustrados con el uso del softwale
cual muestra resultados gréaficos y numéricos.

En general, los lectores interesados en el temdodealgoritmos genéticos podran encontrar en este
trabajo una util introduccién para estudios postess.

Palabras Claves:Algoritmos genéticos, distribucion, optimizacion.

Abstract

This project shows the application of genetic aithons to an optimization problem of distribution of
products. The optimization problem and the thedrgemetic algorithms are exposed briefly and they a
the base in the resolution of problem of distribotof products to the distinct branches of the camyp
from its storages. The resolution to this problensupport in the use of software that permits téctva
step by step the process of optimization using tgeakgorithms. The concepts exposed at the begginni
of this project can be better learnt with the u$esaftware that includes both graphical and numaric
results.

Generally speaking, readers who are interestedhis topic can find that this work can be a useful
beginning of other studies.

Key words: Genetic Algorithms, distribution, optimization.



1. Introduccidn El problema a resolver es determinar las cantidades
la empresa debe enviar de un determinado item desde

Uno de los problemas que enfrentan las empresas sofidda una de las bodegas de la empresa hasta cada
los problemas de transporte, este tipo de probleseas sucursal, de forma que la demanda estimada sea
ocupan de la distribucién desde cualquier grupo desatisfechay el costo de transportacion sea ehmoini
centros de suministro, a Cua|quier grupo de cerdms En ConsecuenCia, la cantidad demandada por cada

recepcion, de modo que se minimice el costo togal d Sucursal debe ser satisfecha por las bodegasblta 2a
distribucion. presenta lo expuesto.

El presente trabajo esta destinado a resolver est
problema para una empresa dedicada a lg Tabla2. Unidades enviadas desde cada bodega a caqa

comercializaciéon de aceites para autos en el Ecpado sucursal
haciendo uso de técnicas heuristicas como lo sen lo Sucursal | Sucursal | Sucursal| Sucursal
algoritmos genéticos. Guayaquil | Quito | Cuenca | Ambato
L BOD1 X1 X12 Xi3 X14
2. Descripcion del problema
BOD2 D:- X1 Do— Xi2 | D3—Xiz | Da—Xua

Una empresa dedicada a la comercializacion eigeac
para autos tiene cuatro sucursales ubicadas en la@onde, . ) .
ciudades de Guayaquil, Quito, Cuenca y Ambato. La X1 Unidades de un dgtermmado item enviadas de la
empresa distribuye sus productos quincenalments a | Podega 1 ala sucursal i; para i=1,...,4 _
sucursales desde dos bodegas localizadas en kdailed ~ Di: Demanda estimada de la sucursal i; para i=1,...,4
Guayaquil. Los costos de transportacion en délpoes Ademds hay que tomar en consideracion lo siguiente:
unidad, desde cada bodega hasta cada sucursaleestan® Si la demanda estimada de un determinado item para

la tabla 1. alguna sucursal es mayor a la capacidad que existe
la bodega de la sucursal para dicho item, entonces
Tabla 1. Costos de transportacion escogemos como demanda la capacidad de la bodega.
S s Ts TS | Cap>Dj; parai=1,...,4
ucursa ucursa ucursal ucursa : .,
Bodega Guayaquil | Quito | Cuenca | Ambato FI?;l)rr;idie_,lCap4CapaC|dad en bodega de la sucursal i;
! $0.001 $0.027] $0033 $0.040 * El total de las unidades de un determinado item
2 $0.002 $0.035| $0.040  $0.045 enviadas a las sucursales desde cada una de las
bodegas no deben sobrepasar el stock de las mismas.
La empresa estd interesada en determinar cuéntas X113+ X1z + Xi3+ Xy4 < StockBOD1
unidades de un determinado item tienen que seadawi (D1 - X11) + (Dy = X2) + (D5 = Xag) + (Da — Xua) <

desde cada bodega hasta cada una de las sucuisales StOCkB_ODZ _ ’ )
forma que satisfaga la demanda estimada en cada Las unidades destinadas para el envio no tienen que

sucursal y el costo de transportacién sea el minimo ser negativas.

La mercaderia importada por la empresa es almaaenad X4 > 0; parai=1,..., 4

en dos bodegas. El 60% de la mercaderia importada e ~ (Di—Xy)>0;parai=1,....4
almacenada en la Bodega 1, que esta localizadarg N Simplificando: _

de Guayaquil y el restante de la mercaderia es 0<Xy<Djparai=1,....4
almacenada en la Bodega 2 que esta localizadar aleSu  En definitiva, el modelo lineal a resolver es:
la ciudad. Funcién Objetivo:

La empresa posee un sistema que le permite esgmar Min Costo = 0.001(%) + 0.027(X2) + 0.032(Xs) +
demanda que cada sucursal tendra en el periodo a s&.04(X,) + 0.002(D; - X;1) + 0.035(D; — Xi,) + 0.04 (D;
stockeada, pero el sistema no indica cuantas ueédad — Xi3) + 0.045(D; — X14)

enviar desde cada una de las bodegas a las sesyrsal Sujeto a:

esta labor la realiza el analista de inventariosladle Cap > D;; parai=1,...,4

empresa. Xi1+ X + X153+ X4 < StockBOD1
El analista de inventarios es quien decide cuanto(D, - X;;) + (D, — %) + (D3 — %) + (D4 — %) <
distribuir desde las bodegas a las sucursalestitétic StockBOD2

que el analista utiliza consiste en enviar la mégda en o< x, <D; parai=1,...,4
la misma proporcion que es almacenada, es de@0%!|  \/ariaples de decision:
de las unidades demandadas por las sucursalesdsalen Xy Unidades de un determinado item enviadas de la

la Bodegal y el restante de la BodegaZ2. bodega 1 a la sucursal i; para i=1,...,4

3. Modelo del problema 4. Definicion de Algoritmos Genéticos



Un algoritmo genético (AG) es una técnica de
programaciéon que imita a la evolucion biolégica com
estrategia para resolver problemas. Dado un prablem
especifico a resolver, la entrada del AG es unurtQj
de soluciones potenciales a ese problema, codificdd
alguna manera, y una métrica llamada funcion diéudpt
gue permite evaluar cuantitativamente a cada catalid
Estas candidatas pueden ser soluciones que yase sa
gue funcionan, con el objetivo de que el AG lasare]
pero se suelen generar aleatoriamente.

4.1. Elementos de los Algoritmo Genéticos

La resolucién de un problema de optimizacién coesis
en determinar los valores de las variables de idecis
gue permitiran optimizar la funcién objetivo estaditla
en el modelo de optimizacion.

Una de las ventajas de los algoritmos genéticogues
trabajan con un conjunto de soluciones, es deeregta
técnica de optimizacion ofrece varias opciones que
podrian solucionar el problema en cuestion.
La figura 1 presenta el diagrama de los
Genéticos:

Algoritmos

Figura 1. Diagrama Algoritmo Genético

4.1.1. Generacion de la poblacion inicialAntes de
generar la poblacion inicial debemos determinar el
método de codificacién a utilizar en cada solugjoel

tamafio de la poblacién que el algoritmo generara en

cada iteracion.

Existen varias formas de codificar las solucionesue
algoritmo genético, pero, para la resolucién debfma

en cuestion, utilizaremos la codificacion binadag es

la mas comun en el uso de los algoritmos genéticos.

Si definimos comd la longitud de las cadenas binarias
gue representan las soluciones, Alander (1992),
basandose en evidencia empirica sugiere que urfitama
de poblacion comprendida entrg 21 es suficiente para
atacar con éxito los problemas por él considerados.

De acuerdo al criterio de Alander, el tamafio de

poblacién es de 30 soluciones, suponiendo que la

maxima longitud que toman las cadenas binariasees d
15 bits.

Es asi que para inicializar el algoritmo fueronegadas
aleatoriamente 30 soluciones iniciales para cadahla

uniformemente, de manera que cada solucion generadd

cumpla con las restricciones planteadas en el rmodel

De esta forma, la tabla 3 muestra la poblaciéniahic
para un item comercializado por la empresa:

Tabla 3. Poblacion Inicial item PZ3569

BODEGA 1

BODEGA 2

GUAYAOUIL [GUITO | CUENCA [AMBATO | GUAYABUIL |GUITO | CUENCA |AMBATO ] COSTOS
531 8604 700 i7aZ 413 724 5086 4296

1.188 63|

12435
11436
12749
308
12372
4810
4508,
15904
15808
16119
1815
737

4601 3633 11925

11546

1447,
3543

1.198 53|
1.213.73]
1.154.84]
1.211.90|
1.200.47|
1.204.30|
1.191 64
1.100.21
1.156.11
1.128.27|
1.275 42|
1.576.51

e ol

“i

o588
6658
3348
7387,
6112

10123

1120
a7ed.
2104
6530

15731
7a02

10141

10556

12644

13430

1.256 53|
119061
1.259 98|
1.168.53|
1.217.48|
1.196 93|
1.113.23]
1.151.47|
1.193.73|
1.242 78|
117891
1.230,14]
1.184,61
1.176,74]
1.154.71
1.206.82|

4.1.2. SeleccionLa etapa de la seleccién busca escoger
a las mejores soluciones que pasaran a la sigLeéaye.

El algoritmo considera como mejores soluciones a
aquellos valores que minimicen la funcién de costo.
Existen varias formas de llevar a cabo esta efzra, el
método utilizado es el Torneo. Este método congiste
generar parejas aleatoriamente con los individwsad
poblacién inicial, una vez establecidas las pard@Es
individuos de cada pareja son sometidos a un toem®o
donde el ganador es el individuo que mejor adafaci
tenga con la funcion objetivo. En el caso del proia

en cuestion es el individuo que genere el menotocos
Pero como el total de los individuos seleccionados
representa la mitad del tamafio de la poblacion,
procedemos a duplicar cada seleccionado para dsf po
completar el total de la poblacion.

La tabla 4 muestra el proceso de seleccion paizrel
PZ3569.

Tabla 4. Seleccion item PZ3569
F',;E,g/ég Solucién | Costo | Solucion| Costo
Parejal 3 1213,73 4 1154,84
Pareja2 11 1128,27 5 1211,9
Pareja3 1 1188,63 17 1259,9¢
Pareja4 20 1196,99 25 1178,91
Pareja5 7 1204,3 21 1119,23
Pareja6 14 1093,52 28 1176,74
Pareja7 16 1190,61 23 1193,7
Pareja8 13 1276,81 15 1266,88
Pareja9 18 1168,53 6 1200,41
Parejal0 9 1200,21 26 1230,14
Parejall 8 1181,64 2 1198,5]
Parejal2 10 1156,11 24 124274
Parejal3 19 1217,46 29 1154,71
Parejal4 30 1206,82 22 1151,47
Parejal5 27 1184,61 12 1275,41




4.1.3. Cross-Over. EI Cross-Over o comunmente
lamado cruzamiento tiene como objetivo | Tabla 6. Cross — Over item PZ3569, parte b
reproduccién de las soluciones resultantes de
Seleccién. El proceso que el algoritmo realiza remrc | 1= Madre, 0 = Padre

aleatoriamente individuos a partir de los indivislud | iTEm BODEGA 1
seleccionados, estos nuevos individuos son llamad | PZ3%%° | Guayaquil Quito Cuenca Ambato
hijos o descendientes de los seleccionados. Méscara

LoS operadores genétiCOS cominmente aplicadostaan de Cruce 10111100014 0011101101101 0001100101111¢ 0111100100001

etapa son diversos dependiendo del tipo de codifina || s, cion
a utilizarse, pero en este caso la codificaciomranfue || Hijo 2
escogida debido a que el método aplicado para
generacion de los descendientes es el de las raastar
cruce.

Una mascara de cruce es una cadena binaria de\ceros
unos generados aleatoriamente, que permiten detrmi
la informacion genética que sera transmitida ddsde
padres al hijo a formarse.

La etapa del Cross-Over empieza formando parejas d
entre los individuos seleccionados en forma alegtaer
estas parejas las denominamos “padres”, y cadgapare Asi como en la naturaleza la mutacién es poco émetey
debe formar dos nuevos individuos o solucionessa lo en los algoritmos genéticos ocurre lo mismo, DegJon
gue llamamos “hijos”. (1975) recomienda la utilizacion de una probabdidia
Para crear las soluciones hijos debemos transfoamar mutacion para cadenas binarias de I|-1, siendo | la
cadenas binarias cada valor que forme parte de ladongitud de la cadena.

soluciones padres y generar tantas mascaras aooue ¢ De acuerdo al criterio de De Jong, determinamos una
hijos sean necesarios. probabilidad de mutaciéon del 7%, suponiendo que la
El paso a seguir es determinar que bits de losepadr maxima longitud que toman las cadenas binariasees d
seran transmitidos al hijo y en qué posicion dealdena 15 bits.

binaria del hijo seran colocados, en esta labatosgle La tabla 7 expone el proceso de mutacion pareesi it
interviene la mascara de cruce, cada elementodebd PZ3569.

mascara de cruce representara a uno de los padres,
la méascara estd formada por Ceros y unos, podsg Tabla 7. Mutacién item PZ3569
establecer que los ceros representardn a la malhe
unos al padre, o viceversa.

Entonces al recorrer cada posicion de la mascar:
algoritmo pregunta si el bit corresponde a la madeg | | soiucisn
padre, si corresponde a la madre, toma el bit dadana] | Hio1
binaria de la madre en esa posicién y la transatitgjo Solucion
en la misma posicién, Si Corresponde al padre,m Mutada 00111111119 11101110010100 1000110011011(¢ 0001011011001
de la misma forma pero transmite el bit de la cad
binaria del padre.

Las tablas 5 y 6lustran el proceso que el algoritmo
realiza en el método de las mascaras de cruce.

01110111117 10101111000111 1000010011101( 0001111111001

4.1.4 Mutacion. En la evolucién la mutacién es un
proceso que aparece con poca frecuencia, en oeadan
mutacién no es buena porque altera la composicién
genética del individuo ocasionando anormalidades) p

a su vez juega un papel importante porque conteitauy

la diversidad genética de la especie, ya que $a res
@xistiria evolucion.

ITEM BODEGA 1
PZ3569

Guayaquil Quito Cuenca Ambato

00111111111 11101110000100 1000110011111( 0001010011001

4.1.5. Generacion de la nueva poblaciohuego de la
etapa de la mutacion, la nueva poblacion que pdaa a
siguiente iteracion estd formada por las 30 mejores

soluciones generadas en todo el algoritmo, es,delcir
Tabla 5. Cross — Over item PZ3569, parte a algoritmo almacena todas las soluciones o indivduo
ITEM BODEGA 1 resultantes en las etapas de la Soluciones Indgiale
22|35§f’ Guayaquil Quito Cuenca Ambato Cross-Over y Mutacién, y escoge como nueva pobfacié
olucion H H
11 00110100117 11101111000011 10111001001100 1001110111001 inicial Ias 39 soluciones que genere.n los menastos.
(Madre) La condiciéon de parada del algoritmo es dada por el
Solucién Y i i i i
5 01111011111 1000010011100 10001101101100 0ot10itoti00g | NUMET© de iteraciones establecido por el usuario.
(Padre)
0 = Madre, 1 = Padre 4.2. Herramienta informatica aplicada a la
TEM BODEGA 1 solucién del problema
PZ3569 Guayaquil Quito Cuenca Ambato
Méscara . .. .~ . .
de 0010101101Q 10000011100111 1110100010110¢ 100110011101 Una apll(%?.ClOﬂ d|-senada en Microsoft \(ISU&' Bast 6
Cruce con conexion a Microsoft Access 2007 intenta resolv
Solucion el problema en cuestion. Esta aplicacion perméeugar
Hijo 1 00111112117 11101110000100 1000110011111(¢ 0001010011001




el Algoritmo Genético para un item comercializado p Después de 100 iteraciones, podemos observar que el
la empresa. minimo costo de transportacion es de $ 1066,3brsi s
La interfaz de la aplicacién esta disefiada deaahd enviadas 995 unidades desde la Bodegal y 409 wsdad
gue el usuario puede interactuar facilmente con lasdesde la Bodega2 a la sucursal de Guayaquil; 16122

funciones del algoritmo. unidades desde la Bodegal y 6 unidades desde la
El usuario puede ejecutar el algoritmo por etapa®ro  Bodega2 a la sucursal de Quito; 12096 unidadededes
namero iteraciones. la Bodegal y 0 unidades desde la Bodega2 a lasalcur
La figura 2 permite visualizar la ventana princigal la de Cuenca; 6047 unidades desde la Bodegal y 1
aplicacion. unidades desde la Bodega? a la sucursal de Ambato.

La figura 3 presenta el comportamiento de la fumdé

costo en 100 iteraciones.

1120 1120

BIDEGAT BODEEA BODIGA2

e G-rQ0 L 0170 [CUENGA_ AHBATO_ZUArAQUL_3UIT0 JCUENCH

[FH3aT0 [ 05705

1104 1104

1088 1088

A0EGLT
[Fe_ SUa-BQUL_ZUITO JCUERES
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[FH3aT0 | 00ST05 [FH3AT0 [GUAYSR..IL [QU - [ UENCA [aBe | 25105

e [G-rQ0 L [0.I10 [CUENGA_ AHBATO_ ZUArAQUL_3UIT0 [CUENCH

Li B Bl 2 il 1Bl 1E Rl

Figura 3. Funcién Costo del item PZ3569 en 100
iteraciones

Figura 2. Interfaz de la aplicacién

La figura 3 muestra que la funcién de costo deceste

un principio, pero luego permanece constante arigol
5. Resultados del resto de las iteraciones, esto se debe a que la
L ) ] variacion en los costos es pequefia, si observamos |
La aplicacion fue ejecutada para 5 items quetgpla 9 podemos ver que los costos solo varian en

comercializa la empresa, la tabla 8 muestra lossite centavos o a lo mucho en un délar.
Tabla 8. items 5.2. Resultados encontrados para el item
P73569 PZ6073625
P76073625 Para el item PZ6073625 el Algoritmo Genético fue
ejecutado en 100 iteraciones y los resultados @asn
PZ5071325 son presentados en la tabla 10.
PZ3619 Tabla 10. Mejores soluciones del item PZ6073625 en|
PZ5071328 100 iteraciones
MEJORES SOLUCIOMES
5.1. Resultados encontrados para el item PZ3569 BODEGAT T BODEGA 2
Ne [GUAYAQUIL JOUITD JCUENCA [AMBATO|GUAYAEUIL [QUITD JCUENCA [AMBATO | COSTOS
, . L. AL S - B < 14 329 1 634 460 1358 1766 404,02
Para el item PZ3569 el Algoritmo Genético fue e 3 55 BE 6 B3 42 1% 1B 4MO
ejecutado en 100 iteraciones y los resultados wiuien — o
son presentados en la tabla 9. I 5 E#6 w6 B 41 15 176 4408
5| 17 5367 3283 63 675 460 1369 1764 40409
. . L, 7 17 531 3255 63 675 476 1357 1764 40412
Tabla 9. Mejores soluciones del item PZ3569 en 100 B 17 5% ;e &F 6 451 133 170 40413
iteraciones
MEJORES SOLUCIONES
T Luego de 100 iteraciones, los resultados muestaret
BODEGA 1 BODEGA 2 ;. ., .
N | GUAYAGUIL [GUITO | CUENCA [AMEATO | GUAYAGUIL |OUTO | CUENCA |AMBATD | COSTOS minimo costo de transportacion es de $ 404,02 13i so
— R e enviadas 8 unidades desde la Bodegal y 684 unidades
I Ee I L G S desde la Bodega2 a la sucursal de Guayaquil; 5367
L4 933 16114 12096 E047 408 14 1} 1 1.086.37 . .
i e e - 10 1 103 unidades desde la Bodegal y 460 unidades desde la
B 933 16114 12096 6031 405 14 1} 17 1.086.45) . .
E 871 1114 12098  BO3 533 14 ] 17 108658 Bodega2 a la sucursal de QUItO; 3294 unidadesedasd
g 867 16082 12072 6031 537 46 24 17 1.067.03
B B11 16114 12044 603 793 14 52 17 1.067.28




Bodegal y 1358 unidades desde la Bodega2 a lassuicur
de Cuenca; 61 unidades desde la Bodegal y 1766
unidades desde la Bodega2 a la sucursal de Ambato.
La figura 4 presenta el comportamiento de la fumcié
costo en 100 iteraciones.

CosTo

costo

Ml Figura 5. Funcién Costo del item PZ5071325 en 100
iteraciones

La figura 5 muestra que la funcién de costo deceste
un principio, pero luego permanece constante arigol

Figura 4. Funcion Costo del item PZ607325 del resto de las iteraciones, esto es debido alaue
en 100 iteraciones variacion en los costos es pequefia, si considerdmos
tabla 11 podemos ver que los costos solo varian en
centavos.

La figura 4 podemos notar que la funciébn de costo

empieza en un valor de $408, luego decrece haéty4 5.4, Resultados encontrados para el item PZ3619
se mantiene constante en ese valor, pero si sevalse

tabla de las mejores soluciones se puede ver que I&| Algoritmo Genético fue aplicado con 100 iteracie
funcion sigue variando a lo largo de las iteracilomero  para el item PZ3619 y los resultados obtenidos gued
la variacion es muy pequefia. apreciarse en la tabla 12.

5.3. Resultados encontrados para el item

P75071325 Tabla 12. Mejores soluciones del item PZ3619 en 10d

iteraciones

MEJORES SOLUCIONES

El Algoritmo Genético fue aplicado con 100
iteraciones para el item PZ5071325 y los resultados — T —

obtenidos pueden apreciarse en la tabla 11. ® |GUAYAGUIL [QUTD | CUEHCA [AMBATO |GUAYAGUIL |GUITO | CUENCA |AMBATO | COSTOS
T L ] T ] EET

72 953 148 128 54 45 4 1 3743
40 938 130 120 a6 0 22 327
105 938 130 124 2 0 2 kAL
105 936 147 124 2 2 5 3706
104 997 160 128 2 1 ar.03

1

0

0

=

Tabla 11. Mejores soluciones del item PZ5071325 en
100 iteraciones

MEJORES SOLUCIONES

108 557 180 126 18 3702
104 938 150 126 2
124 958 180 126 2

m|m|w|m|m‘b|w‘m|—t
[RLE NN
L L

BODEGA 1 BODEGA 2

N° | GUAYAGUIL [OUITO [CUENCA [&MBATO |GUAYAGUIL [OUITO |CUENCA [&MBATO |COSTOS
1 101 951 142 823 25 47 10 37 37 B4
HE - 143 126 54 45 4 1 a4
— - R =8 @ 8§ = Luego de 100 iteraciones, los resultados muestiarel
— B e W e 8 2 & = minimo costo de transportacion es de $ 80,51 si son
— L B B z s d|s_tr|bU|das 188 unidades desde la Bodegal y 18_
2 A ER. D 0 z 8 deE unidades desde la Bodega?2 a la sucursal de Gugyaqui

1003 unidades desde la Bodegal y O unidades dasde |
Bodega? a la sucursal de Quito; 1359 unidadesedasd
Bodegal y 4 unidades desde la Bodega2 a la sudgsal
Cuenca; 239 unidades desde la Bodegal y 0 unidades
desde la Bodega?2 a la sucursal de Ambato.

Na figura 6 presenta la evolucion de la funciéredsto a
ggéo largo de las 100 iteraciones.

Luego de 100 iteraciones, los resultados muestiare)
minimo costo de transportacion es de $ 36,99 si so
distribuidas 124 unidades desde la Bodegal y 2adekl
desde la Bodega? a la sucursal de Guayaquil;
unidades desde la Bodegal y O unidades desde la
Bodega? a la sucursal de Quito; 150 unidades dasde
Bodegal y 2 unidades desde la Bodega?2 a la sudgsal
Cuenca; 126 unidades desde la Bodegal y O unidades
desde la Bodega? a la sucursal de Ambato.

la figura 5 presenta la evolucion de la funciéncdsto

en 100 iteraciones.
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Figura 7. Funcién Costo del item PZ5071328
Figura 6. Funcion Costo del item PZ3619 en 100 en 100 iteraciones

iteraciones

De la figura 6 podemos observar que la funciénafgoc ~ De la figura 7 podemos notar que la funcion deacost

empieza en un valor de $83,5, luego decrece hastalecrece en las primeras iteraciones pero luego es

alcanzar un valor de $ 80,5 y permanece alredezlesd  constante a lo largo del resto de las iteracioest® es

valor con una variacion muy pequefia a lo largoelgo ~ porque la variacion en los costos es minima, si

de las iteraciones. observamos la tabla 13 podemos ver que los costos s
varian en centavos.

5.5. Resultados encontrados para el item o
PZ5071328 5.6. Analisis de los resultados encontrados

El Algoritmo Genético fue aplicado con 100 Para determinar que tan beneficioso es el uso del

iteraciones para el item PZ5071328 y los resultadosAlgoritmo Genético en la empresa, la tabla 14 naesit

obtenidos pueden apreciarse en la tabla 13. promedio de los costos de transportacion incurrjstos
la empresa en los Ultimos seis meses y el costommin

: . . observado en los resultados del Algoritmo Genético.
Tablal3. Mejores soluciones del item PZ5071328 en
100 iteraciones
HEITRES STLUCONES Tabla 14. Comparacion Costos de Transportacion
ME | GLATADUIL |QUI$ngCGLﬁE1NDA [AMBATO | GUAYADUIL \QEIIDTDDEG\ESENDA [AMBATO |COSTOS item Costo Promedio Political  Costo Algoritmo
I = = 8 0 i 1 &3 actual Genético
2| 226 864 418 206 49 0 5 1] 45,40
E 164 854 420 28 111 0 1 0 4543 PZ3569 1509,36 1066,06
4] 162 864 416 206 113 0 5 1] 45,47
B W 8 48 1B Mmoo 1 B 4EE PZ5073625 419,64 403,87
E| 98 864 401 206 177 0 20 1] 45,65 PZ5071325 47,19 37
PZ3619 88,51 80,52
PZ5071328 49,26 45,37

Después de 100 iteraciones, los resultados muestign g algoritmo ha sido ejecutado en 5 items de laresap
el minimo costo de transportacion es de $ 45,3081 para |a realizacion del presente proyecto, peesripresa
enviadas 226 unidades desde la Bodegal y 49 usidadesn cyestion comercializa alrededor de 3000 iterasa P
desde la Bodega2 a la sucursal de Guayaquil; 864ener una idea del ahorro total en costo de tratesgon
unidades desde la Bodegal y O unidades desde Ie |a empresa, podemos calcular un promedio det@ho

Bodega?2 a la sucursal de Quito; 420 unidades dasde gptenido en los items que han sido objeto de este
Bodegal y 1 unidad desde la Bodega2 a la sucuesal dggtdio.

Cuenca; 206 unidades desde la Bodegal y 0 unidadegpteniendo el promedio mencionado, podemos decir en

desde la Bodega? a la sucursal de Ambato. _ términos generales que la empresa obtendria umoahor
La figura 7 presenta el comportamiento de la fund®  de| 149% en los costos de transportacion si stigmiie
costo a lo largo de las 100 iteraciones. envio es la que sugiere el Algoritmo Genético.

6. Conclusiones

Para todos los items que se ha aplicado el Algoritm
Genético la convergencia al costo minimo de



transportacion ha sido casi inmediata, es deciticen [2] Algoritmos Geneéticos. Disponible en

las primeras iteraciones. http://www.sc.ehu.es/ccwbayes/docencia/mmcc/docs/te
El comportamiento de la funcion de costo es la rism mageneticos.pdf
para todos los items, esta decrece en las primeraf3] Algoritmos Genéticos. Disponible en

iteraciones y luego se mantiene constante alredeéelor http://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_gen%C3%A9tic
un valor, con una variacién pequefia, en el restodkes 0

las iteraciones. [4] Algoritmos Genéticos y sus Aplicaciones. Carkas
Para todos los items, el costo de transportacionCoello Coello. Disponible en
disminuye a medida que se aumentan el numero déttp://delta.cs.cinvestav.mx/~ccoello/revistas/geonepd
iteraciones en la ejecucion del algoritmo. f.gz

En la mayoria de los items, las soluciones quergane [5] Sistema de Planeacion Avanzado (APS) Para
los minimos costos son aquellas en donde la mayomDeterminar la Ubicacion optima de Capacitores ea un
cantidad de unidades son distribuidas desde ladgzdde Red de Distribucion de Energia Eléctrica Utilizando
Para los items PZ3569 y PZ3619, la minimizacidtade Algoritmos Genéticos, Trabajo de Graduacion, Giaris
funcién de costos es mas significativa que ensbrde Chavez, Henry Serrano, Milton Ordo6fiez, ESPOL 2006.

los items. [6] Algoritmos Genéticos. Disponible en
http://eddyalfaro.galeon.com/geneticos.html

7. Recomendaciones [7] Programacion Lineal, Problemas de transporte y
asignacion. Disponible en

Se recomienda realizar varios ensayos del algoritmohttp://ws01.ula.ve/ingenieria/gbriceno/|OB2004/desh
para llegar a una solucién mas aproximada al 6ptjmo ~ 8s%20transporte%20y%20asignacion.pdf
que el algoritmo puede generar valores no 6ptimos e [8] Optimizacion de Enteros y Modelos de Redes.
algunos ensayos. Profesor Hossein Arsham. Disponible en
Se recomienda en seis meses comparar los costos d#tp://home.ubalt.edu/ntsbarsh/opre640S/SpanistiiN.h
transportacion después de la implementacion del#rzeroonelp
Algoritmo Genético con los costos transportacion [9] Introduccion a los Algoritmos Genéticos. Marcos

obtenidos antes de la implementacion, para dé@stm ~ Gestal Pose, Depto. Tecnologias de la Informacion vy
determinar la factibilidad del algoritmo. Comunicaciones, Universidade da Corufia. Disponible

en
http://sabia.tic.udc.es/mgestal/cv/AAGGtutorial/@iil
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