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RESUMEN

La Logistica se
basa en juicios
de la experiencia,

matematicos
y otras tecnicas

Para las organizaciones productivas es importante
mejorar la funcién de servicio al cliente, entendiendo
a ésta como una funcién que depende de muchas
variables entre las que priman la calidad del producto
o del servicio, el precio y el tiempo de entrega. Para
mejorar la funcién de servicio al cliente se ha
incorporado a la gestién de las actividades del
negocio la Logistica Empresarial que se compone de
la logistica de suministros, la de manufactura y la de
productos; ésta tltima encargada de llevar el bien a

manos del cliente.

La Logistica se basa en juicios de la experiencia,
modelos matemdticos y otras técnicas cldsicas, sin
embargo, por las condiciones reales del sistema, éstas,
quedan cortas brindando soluciones parciales e
incompletas, por tal razén hoy en dfa, se buscan
otras herramientas novedosas como algoritmos
genéticos que mejoran sustancialmente esta
situacién. El presente articulo muestra el disefio de
un algoritmo genético para resolver el problema de
distribucién convencional y que consisten en
determinar las rutas y los medios de transporte para
suplir distintas demandas en puntos remotos.
Ademis se contrasta con la técnica convencional més
utilizada para este propésito, demostrando la

reduccién en un 30% del costo generado.

Palabras Claves: Logistica empresarial, logistica de
distribucidn, algoritmos genéticos, secuenciacién de

vehiculos.

ABSTRACT

For manufacturing business is interesting to
improve the customer’s service function, this is a

function that depends on many variables which the

more important are: quality, price and lead time.
For this reason in the manufacturing organizations
are incorporated the Business Logistic that
composed for supply, manufacturing and
distribution logistic, the last is occupied of
merchandise transshipment to customer and

clients.

The Logistic is based on experience, mathematical
models and other classic techniques, but for the real
manufacturing systems, these tools are inadequate
and give poor solutions, for that, today analysts offer
novelty applications such as Genetic Algorithms. In
this article is presented a design of Genetic
Algorithm to solve the distribution problem that
consist on finding the paths and vehicles to
transshipment the products to remotes points. In
addition, it is compared with the most conventional
tool used for this propose, and demonstrated the

cost reduce ina 30%.

Key words: Enterprise logistic, distribution logistic,

genetic algorithm, vehicles sequences.

0. INTRODUCCION

Las organizaciones productivas basan sus estrategias
competitivas en la logistica empresarial que no es
mds que todo el conjunto de actividades que
permiten una vinculacién de todos los actores de un
sisterna de produccién: Proveedor — Transformador

—Consumidor [1].

Esta cadena logfstica, para su conveniente gestién,
ha sido dividida en tres grandes 4reas claramente
definidas: logistica de suministro, donde lo

desde el
proveedor hasta el transformador; logfstica de

importante es el flujo de materiales
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manufactura, que involucra toda la gestién de los
bienes en el proceso productivo y la logistica de
distribucién cuyo objetivo consiste en colocar el bien

en manos del cliente [2].

Para la empresa productora y en general cualquier
organizacién empresarial su comportamiento se liga
a la funcién de servicio que brinde, dicha funcién
aumenta conforme a los niveles de calidad real y
percibida aumenten (supermodularidad), asimismo
aumenta cuando los precios y tiempos de entrega
disminuyen (submodularidad). Cualquier esfuerzo
encaminado ala reduccién de costos y por ende de los
precios de venta, disminuir los defectos e
inconformidades del bien frente a sus
especificaciones y por acortar los plazos de entrega,
son bienvenidos y estdn en el orden del dia de la

logistica empresarial [3].

Y aunque no exista un punto que pueda considerarse
mds importante que otro dentro de la cadena
logistica, si es bien conocido que al final de dicha
cadena esta funcién de servicio se vuelve mds critica,
ya que por un lado, se tiene un mayor contacto con el
cliente que es el eje de trabajo logistico y por otro, en
esta etapa de distribucién se trabaja con un producto
terminado cuyo valor agregado es més alto y costoso
para la organizacién [4]. Es por ello que se aborda la
problemdtica de distribucién fisica de los
bienes/servicios a través de técnicas no
convencionales, ya que las convencionales no ofrecen
soluciones adecuadas al caso de colocacién de las
mercancfas en manos del cliente, las principales
técnicas consisten en modelos convencionales de
transporte cuya solucién cae en el campo de la
programacion lineal y la programacién entera [5],
sin embargo, desconocen los efectos no convexos de

los costos causados por el uso de recursos.

Otras técnicas como la teorfa de grafos abordan y
resuelven los problemas de distribucién, algoritmos
como el de Etiquetas o el de Dikjstra resuelven
efectivamente problemas de rutas minimas, flujos
méximos o costos minimos, sin embargo caen en
problemas propios de su ejecutoria algoritmica
elevando su tiempo de ejecucién al contemplar

costos no lineales.

Esto ha desencadenado el uso de modelos heuristicos

que se basan en el buen juicio y la experiencia, delos

cuales se descata el Método del Ahorro que permite
realizar las secuencias del despacho de vehiculos y
que en Gltimas determina medios de transporte
asignados a rutas de distribucién. Sin embargo sélo
contempla restricciones de un solo tipo y su
extensién a varias caracterfsticas limitantes implica
una modificacién a su algoritmo. Como si fuera
poco se consume mds esfuerzo y tiempo en

determinar una "buena solucién” [6].

Algunos enfoques modernos que se pueden utilizar
y entre los que vale la pena mencionar son los
sistemas expertos, las redes neuronales, la légica
difusa y los algoritmos genéticos entre otros [7],
pero que han sido menos tratados y menos atn

implementados.

|. PROBLEMA DE SECUENCIAS
DE VEHICULOS

Este tipo de problema concierne a un conjunto de
clientes, todos con direccién y demanda de servicio
de un solo producto aunque en extensiones se puede
abordar un conjunto o portafolio de productos. A
todos estos clientes se les suministra desde un solo

punto, de donde se despachan una serie de vehiculos

[8].

El problema consiste en disefiar a costo minimo,
rutas de estos vehiculos basadas en las siguientes
restricciones:

1-  Se debe satisfacer la demanda de servicio por

unidad de tiempo de cada cliente.

2-  El dempo total de servicio o bien la distancia
total de recorrido no debe exceder una
cantidad prefijada. Esto suele suceder cuando

se tienen restricciones de tipo legal o sindical.

3-  Existe un intervalo de tiempo en el cual el
cliente debe ser atendido. [9], [10].

Surge entonces la necesidad de desarrollar un
procedimiento matemdtico que resuelva el
problema de establecer la red de distribucién mds
adecuada desde el punto de vista de costos y tiempos
de entrega, para tal efecto se construye el algoritmo

genético como alternativa de solucién.
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Il. ALGORITMOS GENETICOS

1. Definicién

Es un modelo matemdtico con origen en la biologia,
que toma una poblacién de soluciones y aplica sobre
ella una prueba de aptitud que juzga su desempefio y
es perturbada por medio de operadores genéticos, es
un proceso evolutivo, para generar una nueva
poblacién, proceso que se repite hasta obtener una

generacién muy cercana al éptimo.
2. Aplicaciones

Una de las 4reas en que los algoritmos genéticos se
desempefian bastante bien es en la optimizacién. Un
Algoritmo Genético (A.G.) es muy robusto, esto
significa que trabaja con una amplia gama de
problemas. Al comparar los algoritmos de
optimizacién mds tradicionales, las mayores

diferencias son:

¢ Los algoritmos genéticos trabajan con una

versién codificada de los pardmetros;

¢ Ellos no buscan desde un punto dnico, pero si

desde una poblacién de puntos;

e  Ellos usan informacién de resultados en vez de

derivados u otro conocimiento auxiliares;

e Ellos usan reproduccién estocdstica en vez de

reglas deterministicas.

Muchos problemas pueden verse como problemas de

optimizacion.

Los problemas de optimizacién son modelos
formulados matemdticamente con muchos
pardmetros independientes que resultan en una
funcién llamada de aptitud. Esta funcién de aptitud
describe la calidad del modelo (o individuo) para el
conjunto de pardémetros. Enla funcién de aptitud se
puede modelar toda clase de demandas conflictivas

[11]. En general se define una funcién como:
f(x1,x2,x3,...,xn)

Donde x1, x2,x3,...xn son los pardmetros
independientes que necesitan ser determinados. Si se
quiere usar un algoritmo genético se necesita
asegurarse que esta funcién sea siempre mayor que

cero. Los campos de aplicacién usuales son: Disefio

asistido por computador (CAD), prondsticos
financieros, programas de produccidn, exploracién
petrolera, control de robots, en combinaciones con
redes neuronales y por supuesto en el campo de la

logistica
3. Elementos

Basados en la seleccién natural, se considera lo

siguiente:

o El algoritmo opera sobre una poblacién de

individuos.

¢ Cada individuo es una solucién potencial al

problema determinado.

e Después de una poblacién inicial generada
aleatoriamente, el algoritmo evoluciona

mediante tres operadores:

1- Laseleccién que es igual ala supervivencia de
la estrategia elite. La clave es la preferencia de
los- mejores individuos (estrategia elite),
permitiendo pasar sus genes a la préxima
generacién. El desempefio de cada
individuo depende de su aptitud que puede
ser determinada por una funcién objetivo o
por un juicio subjetivo.

2- El crossover que representa la mezcla entre
individuos. De dos individuos elegidos de la
poblacién elite, en un ligar elegido
aleatoriamente dentro de sus cadenas de bits
se efectda un corte, los valores de las dos
cadenas se intercambian hasta este punto,
por ejemplo: S1=000000yS2=111111yel
punto de crossover es 2, entonces:
S1’=110000yS2°=001111.

Los dos nuevos hijos creados de este mezcla
se ubican en la préxima generacién de la
poblacién, por la recombinacién de partes
de los mejores individuos, el proceso crea
mejores individuos [12].

3- La mutacién que introduce modificaciones
aleatorias. Con una baja probabilidad, un
grupo de los nuevos individuos tendrdn
algunos de sus bits alterados, su propésito
radica en mantener la diversidad dentro dela
poblacién e inhibir la convergencia
prematura.

Los tres aspectos mds importantes al usar algoritmos

genéticos son:

- Definicién de la funcién objetivo.
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- Definicién e implementacién de la

representacién genética.

- Definicién e implementacién de los operadores

genéticos.

Una vez definidos los anteriores aspectos, se presenta
el algoritmo genético para el caso de secuencias de

vehiculos.

. METODOLOGIA

1. Definicién del Caso

Como se ha mencionado, el problema consiste en
determinar la secuencia de vehiculos més apropiadaa
un problema especifico, en este trabajo se presenta el
caso de una red de distribucién que consta de una

Fibrica y 20 centros de distribucién o depésitos;
cada uno posee un valor dij que representa la
distancia entre un punto i y el punto j. Se dispone
de varios medios de trabajo (k), y cada uno de ellos
posee una capacidad Qk de transportar carga,
adicionalmente se ha colocado un limite méximo en
kilémetros a recorrer por dfa y su correspondiente
valor que se compone de un valor fijo y otro variable,
restricciones de cumplimiento de las necesidades de
cada almacén, cumplir con la jornada laboral de los
conductores y que los vehiculos retornen a la fébrica

al final de su ruta.

Las distancias se calcularon mediante un mapa de

localizacién (figura 1) y aplicando la ecuacién de

distancia euclideana: dij= [(xj-xi)’ + (yj-yi)’]'*.
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La solucién al
problema de
secuencias se da
por un vector
compuesto de
parametros o
segmentos.

ol 1] 23| a5 6| 7] 8] owo[n]12] B3] @] 6] 6] 7] 8] 9] 20] a

0] o

T |8062| 0 30
2 |90,146021] 0 54
3 |7762|3041] 30| 0 975
2 | 8 |3041] 90| 60| 0 585
5 |70,71| 22,36] 40,31| 11,18 50,25| 0 702
6 | 67,08 2828 81,30| 52.2 | 18,03| 41,23 © 1%,
7 | 71,06| 60.42| 2062 32,02| 67,32| 38,08] 75,17 0 645
8 | 46,1| 35 |67,08] 42,43| 42.43| 3202] 25 | 569 O 690
9 [403142,72| 57.01| 38.08| 57,01| 3041]| 4031] 42,72] 1581] © 525|
10 | 54,08| 74,33| 45,08 51.48| 96,18| 53,15| 80,78| 25 | 57,01] 41.23] 0 1080
11 | 4301] 60,42[ 96,62| 74,33 50,25| 63,64 | 35,36 | 85,44 | 32,02| 42,72] 80,16] 0 1350
12 | 36,06| 72,11| 58,52| 559 | 89,02| 53,85] 72,11] 38,08| 47.17| 32.02| 18,03] 65.18] 0 540
13 | 25 | 60,21 85,15 65,19| 60,42| 559 | 42.72] 69,46| 25,5 | 28.28]| 60.63| 2062 45 | © 870
14 | 14,14] 728 | 76,32| 65,76| 82,01| 60 | 64,03 57,01] 40.31| 3041] 40,31] 47.43| 22.36] 26.93] 0 945,
15 | 35 | 91,79] 76,49] 76,49 106,1| 74,33| 88,46] 550 | 6364 50 | 31.62] 74,33| 20.62] 53.85| 26.93] 0O 795,
16 | 1581] 88,6 | 67,32| 80,16| 97,08] 75,17] 79,06] 67,08| 56,9 | 46.1 | 46,1 | 56,31| 29.15] 32,05| 15,81 2062] © 1305
17 | 3041| 87,32 113,1] 94,34| 80.62| 85 | 66 | 96,05 53,85| 57,01] 82.,76| 30.41| 65 |29.15| 4272|6519 45 | 0 765)
18 | 42,72] 107.4] 90,55] 92,2 | 120,4] 90,14| 102,6| 70,18| 78,1 | 65,19 45.28| 85 | 36,4 | 65.19] 30,05| 15,811 26.93| 70.71] 0 1065
19 | 22,36] 100 | 1124 9962|9962 922 | 62.46] 93,01| 65 | 61,85| 74,33| 51,48| 56,57 | 40,31 36,06 48.24| 20,15| 25 |5025] © 1260
20 | 49,24 1059] 134,4] 115,1{ 95,13| 1065 81,39| 117.2] 73,82 781 | 103 | 46,1 | 85 | 50 |62.65|8246|6185| 2121 &.15] 35 | 0 | 570

Figura 2. Tabla de distancias y requerimientos
DIAGRAMA DEL. PROGRAMA

En la figura 2, se presenta la tabla de distancias entre
nodos y los requerimientos de los depésitos, se
dispone de 4 medios de 2 toneladas y 4 medios 3
toneladas, sin embargo estos recursos son excesivos

como se demuestra mas adelante.
2. Generacién del Algoritmo Genético

En la construccién del algoritmo genético se
siguieron los pasos descritos en los procesos de las
figuras 3y 4.

DIAGRAMA DE BLOQUES ALGORITMO GENETICO
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Figura 4. Ejecucidn del Algoritmo Genétic

En la figura 3 se muestra globalmente las etapas para
generar el A.G. como se enuncio anteriormente, en
la figura 4 se muestran los pasos seguidos de manera
global en la ejecucién del desarrollo del algoritmo. A
continuacién se presenta en mds detalle la
construccién del algoritmo genético para resolver el
problema de la secuencia de vehiculos.

2.1 Elementos constitutivos del Algoritmo

Genético

Especie o Individuo: La solucién al problema de

secuencias se da por un vector compuesto de

pardmetros o segmentos, en este caso la especie no -
serd de naturaleza binaria sino de tipo flotante y los

segmentos a trabajar son 2: El primero que

representa los tipo de vehiculo a utilizar, el segundo,

que muestra el orden de visita a los diferentes
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depésitos o destinos.
- Poblacién:

Atendiendo a los teéricos ya
mencionados, sobre la conveniencia de
poblaciones relativamente grandes [12], se trabaja
con una poblacién de 100 individuos. .

- La funcién de aptitud: Es una funcién de costo de

transporte que involucra componentes dados por
el costo de activar los vehiculos, el costo
proveniente de la carga a transportar por distancia
recorrida y un costo de penalizacién cuando se
violan las restricciones.

- Restricciones: Cada vehiculo tiene una capacidad

en volumen y en peso, la cual no puede ser
excedida, adicionalmente, a cada depésito debe
llegar la cantidad exacta de sus demandas o
requerimientos; finalmente, los vehiculos por
disposiciones laborales, no pueden exceder una
cantidad méaxima de kilémetros a recorrer.

- Funcién de Penalizacién: Cada vez que se viole una

o varias de las restricciones por parte de las
especies, el valor de la funcién de aptitud toma un
valor correspondiente a K*1 0. Donde K es el valor
de la suma de activar todos los vehiculos, mas el
valor de recorrer todas las distancias multiplicado
por la suma de las cargas a transportar, d es una
constante de ampliacién y que se recomienda que
sea el valor del nimero de digitos significativos de
la cantidad m4s grande.

- La Seleccién o Supervivencia de la Elite, se

garantiza mediante la generacién de una funcién
de costo, la cual se ordena en forma ascendente.
Esta especie se conforma de dos vectores de punto
flotante, el primero determina el nodo visitado y el
segundo el medio de transporte utilizado. En caso
de no ser una especie factible, se penaliza con un
valor como el ya descrito. Para seleccionar las
especies a cruzar, se trabaja con la elite, es decir las
30 mejores soluciones que en la fase siguiente se
cruzan para generar otras 60 soluciones.

- El  crossover que representa la mezcla entre

individuos se realiza ligando los dos segmentos
constitutivos de las especies, es decir, los tipos de
vehiculos a utilizar en su orden y los depésitos a
visitar en un orden especifico. Se conjuga
entonces, un segmento de depdsitos a visitar de la
primera especie con un segmento de vehiculos a
utilizar de la segunda especie; se genera su costo
como en el punto anterior. Los dos nuevos hijos

creados de este mezcla se ubican en la préxima
generacién de la poblacién. - La mutacién o
modificacién aleatoria se genera como en la
primera solucidn, es decir, mediante la generacién
de variables aleatorias y que se expone mds
adelante.

- El Ciriterio de detencién permite determinar la
convergencia de la solucién, pero debe cuidar que
esta solucién (6ptimo local) no se encuentre en un
valor alejado del éptimo global, para ello se debe
perturbar al sistema de tal suerte que se cumpla
con lo anterior, esto se puede hacer cambiando la
estructura de la elite y del crossover.

2.2. Detalle del Algoritmo Genético

- Paso Inicial: Leer los datos bésicos de demanda de
los distintos depésitos. Asf mismo leer los medios
disponibles de transporte con sus respectivos
atributos de peso, volumen, leer las restricciones
impuestas al sistema y los pardmetros
constitutivos de la funcién de aptitud. Hacer Fase
igual a uno, Hacer Funcién de Aptitud anterior

igualaK.

- Paso Uno: Si es una Fase distinta a la uno el
nimero de especies a generar es 10 de lo contrario
el ndmero de especies a generar es 100.

- Paso Dos: Para el ndmero de generaciones a
realizar se debe calcular un conjunto de 8
nimeros aleatorios que determinen el tipo de
vehiculo a utilizar, mediante una probabilidad de
ocurrencia que se recalcula cada vez con los
vehiculos disponibles, esto produce un segmento
dela especie que es el orden en que se van a utilizar
los vehiculos. Luego se genera otro conjunto de
niimeros aleatorios (distintos) igual a 20, para
determinar la secuencia de ciudades a visitar y que
también se recalcula basado en las probabilidades
de las ciudades que todavia no se han marcado
como visitadas.

- Paso Tres: Para cada especie se determina su
factibilidad, es decir, en el orden en que se
generaron los vehiculos se asigna la carga segiin el
minimo valor de la capacidad del medio (dada por
volumen y/o peso) o de la carga remanente a
transportar. Luego se procede a despachar segin
el orden de los depdsitos a visitar, para ello se
controla que la demanda del depésito no este
satisfecha y que no exceda el nimero mdximo de
kilémetros a recorrer. Sisobran vehiculos por que
no hay carga remanente a transportar no se
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activan para no generar costos. Finalmente, de
todo este proceso, se calcula el valor de la funcién
de aptitud, en caso de haberse violado una o mds
restricciones se penaliza la funcién.

Paso Cuatro: Si es la Fase uno ir al Paso Cinco, si
no, seleccionar las primeras 30 especies y de la Fase
anterior y conformar grupo Elite, generar ndmero
aleatorios segin probabilidad de ocurrencia del
grupo elite remanente y por parejas combinar las
especies segin lo mencionado en el crossover,
obteniendo dos nuevos individuos. Luego generar
el valor de la funcién de aptitud tal y como se
explico en el Paso Tres.

Paso Cinco: Generar una poblacién de 100
individuos obtenida de los Pasos Dos y Cuatro.
Ordenar esta poblacién de manera ascendente
segin la funcién de aptitud calculada

anteriormente.

Paso Seis: Comparar valor de la funcién de aptitud
actual con funcién de aptitud anterior, si son
iguales se incrementa etiqueta de repeticién en
uno. De lo contrario se actualiza valor de funcién
de aptitud, el valor de la etiqueta de repeticién
vuelve a cero, se incrementa la Fase y se va al Paso
Uno. Si la etiqueta de repeticién es mayor o igual a
5 y menor o igual a 10, se cambia el proceso de
crossover, esto se hace en el Paso Siete. Si la etiqueta
de repeticién es mayor a 10 el proceso de bisqueda
termina y se acepta como la mejor solucién el valor
de la especie ubicada en el primer puesto de la Fase
actual.

Paso Siete: Se modifica el crossover como se
mencioné alterando el proceso de budsqueda y
aceptando la técnica de Simulated Annealing [11],
[12], a partir de especies de baja evolucién. Esto
quiere decir que de las 100 especies de la poblacién
se toman las 20 mejores y las 20 peores y se cruzan
como en el paso 4 obteniendo 80 especies, las 20
restantes se toman del proceso de mutacién. En
estc paso también se procede a evaluar la
factibilidad de la solucién mediante el cdlculo de la
funcién de aptitud. Este proceso continua en
Cinco pero las soluciones ahora serdn dadas por
este paso.

Vale la pena destacar que las valoraciones se hacen

sélo con "especies buenas” o factibles, de esta

forma se logra generar ripidamente un conjunto
gra g

relativamente bueno de soluciones y que

potencialmente se aproximan al éptimo. Como la

evaluacién serfa muy dificil de realizar

manualmente para evaluar la conveniencia de la
técnica se desarrollé un programa en Visual Basic,
para ejemplificar se muestra una pantalla de
resultados en la figura 5.

3000Th.
30007,
3000Tn.

3000Tn.
30007Th.
3000Tn.
30007Tn.
3000Tn.
‘3000Tn.

Figura 5. Aplicacidn en Visual Basic del Algoritmo Genético

3. Resultados

Para analizar las bondades de utilizar esta
herramienta, se compara frente a una de las técnicas
mds utilizadas para la secuenciacién de vehiculos, es
decir la que utiliza el método de ahorro. Esta técnica
consiste en escoger el mdximo ahorro en
desplazamientos partiendo del concepto expuesto a
continuacién.

Si hay dos nodos destino: A y B, que deben ser
surtidos de un nodo fuente E se supone que la
distancia de Fa A es Dy,, que es igual a la distancia
de AaF D,;yladistancia de F a B es Dy, igual a la
distancia Dy; ahora se supone una distanciade Aa B
como D, que es igual a la distancia de B a A por
simetrfa. Si se visita los dos nodos destino a partir
del nodo fuente, se obtiene una distancia total dada
por DT= Dy, + Dy + Dy + Dy, pero si se visita
primero un nodo y luego a partir de este se visita el
otro, se tiene una distancia equivalente dada por
DT'= Dy, + D, + Dy, el ahorro consiste en restar

DT-DT’. Ahorro = D, + Dy - D,

Se visitan los nodos de acuerdo al ahorro de manera
descendente, cuidando de respetar las restricciones
impuestas al sistema, como la capacidad del sistema
y la distancia recorrida. A partir de este
procedimiento se obtienen los resultados que se
muestran en la figura 6.

En general se obtiene una diferencia a favor del 12%
y la utilizacién de sélo 7 de los 8 medios de
transporte disponibles, con lo que obtiene un 18 %
adicional. Ademds se mejora la utilizacién de los



recursos por cuanto en promedio hay un mayor  desplazamiento de estos.

' Costo: | Rutas'utilizadas| Kg | di|. Costo
640937 | 0-1:2:3:00 -249] 63732,9¢
638574 |  0-4:5-8-0 219] '63291:5°
61916,0 | 1 0-6-7-9:00 .225] 633792
©62111,02[" 0-10-12-16-0° [2925] 117] 61756,1"
4632917 0-11-13-17:0. |2985] 123] 46231.9"
2 45316,2 | 0-14-15-18-0.{2805]:99.6]'45996,0:
454472 | 0:19:20-0° [1830]-107] 460660
4528288y werle|lneaare
- [434353.3| = Genético. | TOTAL |1387790,35

Figura 6. Resultados de las dos opciones

V. CONCLUSIONES
RECOMENDACIONES

En el mundo de los negocios donde se busca
incansablemente elevar los niveles de productividad
(eficiencia y eficacia simultdneas), la logistica
entendida como la rama del conocimiento dedicada
a la gestién de la cadena cliente-proveedor, ha
demostrado su bondad para mejorar los niveles de
servicio al cliente basados en el aumento de la
calidad, la disminucién de costos y reduccién de los
plazos de entrega, principalmente. Aunque la
logistica comprende muchos tépicos, en la
actualidad resulta de interés resolver el problema de
despacho de bienes a los clientes, para ello se han
utilizado técnicas basadas en las heuristicas conocidas
como los algoritmos de ruteo, sin embargo este tipo
de solucién aunque sea simple suele ser impracticable
cuando la magnitud de los nodos (puntos de destino)
esgrande.

Los algoritmos genéticos permite dar respuesta a uno
de los inconvenientes mds complicados presentados
en la Investigacién de Operaciones, resolver los
problemas de solucién combinatoria. Estas
busquedas se basan en la teorfa de supervivcncia' y
mejoramijento de las especies, donde estas son
ubicadas en los vectores solucién.

Para atender adecuadamente a - los algoritmos
genéticos se recomienda que los datos de entrada sean
adecuados, esto es que las distancias sean reales, las
capacidades de los medios y los demds atributos
como volumen, peso y costo. Posteriormente, se debe
considerar un nimero de especies a generar y que en
cualquier caso no deben ser inferiores a 50, as{ como
rutinas de crossover y de mutacién consistentes con
el tipo de problema a resolver.
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