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Introducción

La gestión de inventarios, como problema de toma de decisiones, pretende suministrar el nivel de existencias que permita minimizar los costes implicados en la misma. La resolución tradicional se basa en hipótesis de partida restrictivas que determinan su falta de aplicabilidad en la práctica. 

Constituyen una parte esencial en el buen comportamiento económico de las empresas. Con ella, se pretende satisfacer las necesidades de los clientes incurriendo en los mínimos costes posibles. 

Las decisiones más habituales que se adoptan con relación a los inventarios son: que artículos mantener en stock; si es más conveniente fabricarlos o comprarlos; en que momento efectuar la compra; tamaño del lote a comprar; nivel de servicio a brindar a los clientes; nivel de existencias a mantener; inventarios de seguridad a mantener; sistema de control a utilizar.

Uno de los problemas que encuentra la forma tradicional de gestionar los inventarios, es que en un contexto de costos variables, el mismo solo es resuelto aplicando las formulas para todas las posibilidades, no pudiendo indicar cual es la mejor de todas las opciones.

Los algoritmos genéticos son una técnica del área de Inteligencia Artificial que constituye una abstracción del concepto biológico de evolución natural y tiene numerosas aplicaciones en problemas de optimización.

Su funcionamiento está basado en los mecanismos de selección natural, combinando la supervivencia del más apto con un intercambio de información entre miembros de una

población de posibles soluciones.

Los algoritmos genéticos son métodos sistemáticos para la resolución de problemas de búsqueda y optimización que aplican a estos los mismos métodos de la evolución biológica: selección basada en la población, reproducción y mutación.

Se estima que el uso de algoritmos genéticos puede contribuir a acortar significativamente los tiempos de resolución de un problema, ya que se caracterizan por su capacidad de explorar el espacio de búsqueda de soluciones amplia y eficientemente.

La programación mediante esta técnica supone un nuevo enfoque que permite abarcar todas aquellas áreas de aplicación donde no sepamos como resolver un problema
Objetivos y alcances

En este contexto, el objetivo de este trabajo es analizar como pueden aplicarse los algoritmos genéticos, que han demostrado ser útiles para ayudar a resolver problemas de optimización, a solucionar el problema de encontrar la mejor forma de gestionar los inventarios de artículos no perecederos, entendiendo por ‘no perecederos’ a aquellos productos que pueden almacenarse para una venta a futuro. 
Se pretende demostrar que los algoritmos genéticos son aplicables a la gestión de inventarios y es posible diseñar un sistema que permita, mediante la utilización de dicha técnica, la minimización de costos en función a cantidades y capacidades de almacenamiento variables.  
Para esto se contempla el estudio de los métodos de análisis de stocks para identificar el proceso y definir las variables involucradas en la determinación de costos, análisis a fondo de la técnica de algoritmos genéticos y su modo de implementación para evaluar su uso y de que manera sacarle un mayor provecho. Una vez establecida la base teórica, se procederá a diseñar y desarrollar un sistema que calcule los costos mínimos de administración de stocks utilizando algoritmos genéticos con el fin de realizar pruebas que ayuden a confirmar o refutar la hipótesis enunciada.

Queda fuera del alcance de este trabajo el análisis correspondiente a la gestión de los inventarios de stock para toda fase de producción.
Organización del trabajo

El Capítulo 1 servirá de introducción a la gestión de stocks, en donde podremos aprender acerca de modelos, variables y costos para determinar de qué manera encarar una solución al problema planteado. En el Capítulo 2 se analizará en profundidad el funcionamiento de los algoritmos genéticos y las herramientas con las que cuentan para realizar optimización y búsqueda de soluciones. A partir de esta base teórica, en el Capítulo 3 se plantea un posible enfoque para el diseño de una herramienta que nos permita demostrar la hipótesis de este trabajo. En el Capítulo 4 se podrá encontrar un diseño de dicho sistema (el cual fue implementado y su código fuente puede leerse en el Anexo A)”. Este sistema fue el utilizado para las pruebas descriptas en el Capítulo 5, en donde pueden verse los resultados obtenidos y su análisis correspondiente. Finalmente, en el Capítulo 6 podrán encontrarse las conclusiones finales, basadas en las pruebas del Capítulo 5 y la base teórica.

A quienes está dirigida esta Tesis ?

Esta investigación está dirigida a profesionales informáticos, licenciados e ingenieros, y a profesionales de administración comercial, con apoyo de personal informático.
1 Capitulo I – Gestión de Inventarios

1.1 Gestión de Inventarios de Artículos no Perecederos

La gestión de los inventarios, la podemos definir, como la administración de existencias de todo producto o artículo que es utilizado dentro de una organización. Es un conjunto de políticas y controles que gestionan los niveles de inventarios y determina cuanto, cuando y de que manera se debe reponer. Es una de las funciones de mayor importancia en la administración de sistemas empresariales o comerciales, fundamentalmente debido a que ellas representan una considerable inversión de capital de trabajo.

De alguna manera, la eficiente gestión de inventarios de artículos no perecederos es una herramienta capaz de mejorar la calidad de la manipulación de costos y cantidades. 

Se considera que un artículo es no perecedero cuando no pose fecha de vencimiento, es decir que no caduca con el transcurso del tiempo.

Sus aplicaciones más importantes son:

· Maximizar el servicio a los clientes.

Se pretende conseguir que los productos estén disponibles cuando son demandados, sirviendo de medida de la efectividad de la gestión de inventarios.

· Minimizar la inversión en inventarios. 

La tenencia de inventarios supone la inmovilización de capitales que no pueden ser utilizados para otras actividades de la empresa. En un análisis de las posibles ventajas que puede conllevar la tenencia de inventarios hay que tener en cuenta los costes en los que se puede incurrir por el mantenimiento de existencias.

Citando una definición formal podríamos decir que los inventarios son materiales y suministros que una empresa o institución posee, ya sea para vender o para abastecer al proceso productivo. [Cuatrecasas - 2003]
Todas las empresas o instituciones precisan de inventarios, constituyendo una parte importante

del activo total de las mismas. 

Podemos decir que el nivel de los stocks presentes es una medida directa de la incompetencia del sistema y su dirección. Efectivamente, las existencias suelen actuar como escudo protector ante las malas gestiones. 

Esto será expuesto en la incapacidad para planificar los suministros, incapacidad para producir o incapacidad para prever  la demanda real y sus variaciones.

En consecuencia el objetivo de una empresa, en cuanto a su política de inventarios, será lograr el balance justo entre los beneficios derivados de mantenerlos y los costos que ellos originan.

1.2 Tipo de Demanda para Artículos no Perecederos.

La demanda a la que estarán afectados los artículos no perecederos es la llamada Demanda Continua o Independiente.

Es la que proviene directamente del mercado y que por lo tanto no puede ser controlada ni determinada por la empresa, sino solo prevista. 

1.3 Modelo de Stock para Artículos no Perecederos.

El modelo de stock más utilizado para el manejo de artículos no perecederos es el de “Stock de Fluctuación con protección”, el cual tiene características bien definidas e influye en gran parte a la forma en la que se gestionan los inventarios en lo que se refiere a tiempos, cantidades y diferentes costos. A continuación, se describen las características del modelo.
Modelo de Stock de Fluctuación con Protección.

La inseguridad o desconocimiento del ritmo de entradas o salidas de artículos en el almacén son los motivos que dan lugar a este tipo de modelo, que nos conduce a mantener un cierto nivel de “stock de seguridad” por encima del que sería necesario para prevenir las posibles rupturas.

El tratamiento económico de la optimización de este stock se basa en enfrentar el coste de mantenimiento con el coste de ruptura derivado de necesitar un material para poder atender a un pedido y no poder hacerlo por no disponer de él en ese momento (coste de la posible perdida de un cliente, beneficio que se deja de ganar, etc.). Dado que consideraremos la demanda como una variable aleatoria regida por las correspondientes leyes estadísticas (normal, poisson, etc.) este modelo es  no determinista.

Se debe tener en cuenta

· Variación de la demanda por desajustes en la previsión de ventas.

· Retrasos en los suministros por parte de los proveedores y subcontratistas.

· Fallos en la calidad del citado suministro, de forma que puedan ser devueltos.

· Problemas emanados de los proveedores: continuidad, precios, negociaciones.

· Problemas de planificación y programación de los lotes.

· Fallos en las entregas

· Problemas derivados del personal (rendimiento, formación, etc.)

En el Stock de Fluctuación encontramos dos formas de enfocar la gestión de los mismos.

· Método de punto de pedido o del inventario permanente

Consiste en lanzar la orden de pedido de una cantidad siempre constante cada vez que el nivel de stock llegue a un nivel determinado (punto de pedido). Requiere un control constante de las existencias para saber el nivel exacto en cada momento. Normalmente se aplica a artículos de importancia estratégica para la empresa o artículos de alta rotación.

· Método del inventario cíclico.
Consiste en revisar el nivel de los stock periódicamente y pedir cada vez la cantidad necesaria para llegar a un nivel de stock determinado. Al contrario que el anterior se aplica a artículos de poca importancia.

Otros modelos aplicables a diferentes tipos de productos son el modelo de Stock de partida y de anticipación que no serán tratados en este trabajo. 

1.4  Costes y Variables de los Inventarios a Optimizar

Los siguientes costes y variables son los considerados tradicionalmente para la toma de decisiones relacionadas con la Gestión de Inventarios:

1.4.1 Coste de Compra de los Artículos

Es el precio pagado por la adquisición de un artículo comprado y se compone del coste del material y cualquier otro coste directo que haya sido necesario para conseguir que dicho material se encuentre en la empresa. Puede incluir costes de transporte, aduanas, seguros, etc.,  en cuyo caso recibe el nombre de coste de adquisición. Si se tratara de un producto fabricado en la empresa, los componentes del coste de los productos serían las materias primas, la mano de obra directa y los gastos generales de fabricación. A este respecto, generalmente se suelen producir descuentos en el importe de este concepto de coste ante volúmenes grandes de artículos.

1.4.2  Costes de Posesión o de Mantenimiento en Almacén

Estos costes se refieren a los gastos en los que incurre la empresa para mantener los artículos en sus almacenes y son proporcionales al volumen de inventarios. Así, a medida que los inventarios aumentan, también lo hacen los costes de este tipo.

Pueden dividirse en tres categorías:

· Costes de Capital. 

Debido a la existencia de inventarios el dinero que lo constituye no está disponible para otros usos y por lo tanto representa un coste de oportunidad.

· Coste de Almacenamiento.

El mantenimiento de inventarios requiere espacio, trabajadores y equipos . 

· Costes de Riesgo. 

Los riesgos inherentes al mantenimiento de artículos almacenados por obsolescencia, deterioro, pérdidas o depreciación.

1.4.3  Costes de Lanzamiento o Emisión de una Orden de Pedido

Los costes de lanzamiento de los pedidos están relacionados con la empresa y con el suministrador. El coste de emitir un pedido no depende únicamente de la cantidad solicitada, sino que hay ciertos costes que son independientes de dicha cantidad. De ahí que, el coste anual de lanzamiento de los pedidos dependa del número de órdenes emitidas al año, estando compuesto de la siguiente manera:

· Costes de Puesta a Punto y Parada. 

Cada vez que una orden llega al almacén se incurren en costes de preparación de los trabajadores y equipos encargados de su recepción. Adicionalmente, cuando se termina esta tarea, se incurren en unos costes de finalización de la misma. Ambos son independientes del volumen del pedido pero aumentan a medida que se incrementa el número de los mismos.

· Costes de Capacidad Perdida.

Cada vez que un pedido llega a la empresa se pierde tiempo en la recepción del mismo que se podría emplear en el proceso productivo.

· Costes Administrativos del Pedido. 

En el momento de realizar un pedido, se incurren en unos costes necesarios para solicitarlo. Éstos incluyen petición remitida al proveedor, seguimiento, recepción, autorización del pago y contabilización de la operación. 

1.4.4 Costes de Ruptura

Si la demanda excede de lo previsto se producirá una ruptura en el stock, es decir, no habrá suficientes artículos para satisfacer la demanda de los clientes o del proceso productivo.

Los costes que esta situación acarrea pueden ser elevados en ciertas ocasiones, e incluirán: costes de ventas no realizadas, de devolución del pedido, de pérdidas de clientes, etc. Las rupturas pueden evitarse manteniendo niveles extra de inventarios para proteger a la empresa contra situaciones en las que la demanda real sea mayor que la previsión de la misma. Sin embargo, esta práctica supone mayores costes de posesión de los artículos almacenados.

1.4.5 Costes Asociados con la Capacidad

Cuando los volúmenes de capacidad varían por motivo de las necesidades se incurre en costes de alquiler, entrenamiento, horas extra, paradas, etc., fuera de lo previsto. Este tipo de costes se puede evitar obteniendo productos en épocas de demanda baja para ser vendidos en períodos de aumento de la misma lo que, por otro lado, producirá un incremento en los costes de posesión.

1.4.6 Los Stocks Mínimos.

Los stocks mínimos tienden a evitar las continuas rupturas de stocks. Son puntos de protección; cuando las existencias llegan a ese punto se deberá efectuar el reaprovisionamiento.

1.4.7 La Proyección de Ventas 

La proyección de las ventas surgirá en función del análisis de las ventas históricas.  De esto se desprende, que el solicitar la reposición de las cantidades vendidas, se hace en función a una cantidad conocida, que tiene que ver con el promedio de ventas para un periodo determinado.

1.5 Modelo Matemático para la Gestión de Inventarios.

Existen diversos modelos matemáticos utilizados para la gestión de inventarios. El presente trabajo tomará como base el modelo conocido como Stock de Protección por ser uno de los más usados en la actualidad. Este modelo considera que existe una cantidad de productos que se mantienen en existencia, a fin de absorber variaciones de demanda o de plazo de entregas y situaciones imprevistas.

Además maneja un parámetro que es el nivel de protección, el cual se fija políticamente de acuerdo a la empresa en donde se gestionen.

Parámetros:

D
: Demanda del producto, referida a un periodo de tiempo

b
: Costo unitario de adquisición.

c
: Costo unitario de almacenamiento.

k
: Costo de Una Orden

LT
: “Lead Time” (plazo de entrega). 

T
: Parámetros de dimensionamiento que sirven para referenciar todos los parámetros temporales a la misma unidad de tiempo. Se toma siempre igual a 1 y su unidad es “pedidos”

Variables

q
: Tamaño del lote. Es una variable de decisión.

t
: Intervalo entre dos reaprovisionamientos sucesivos.

CTE
: Costo total esperado.

n  
: número de pedidos (órdenes) a emitir en ese periodo de tiempo.

SR 
:  Stock de reorden o punto de pedido

Calculo del Tamaño del lote óptimo

El tamaño de lote óptimo, también llamado cantidad económica a solicitar esta dado por la formula. 

q* = √(2.k.D/T.c)
Esta expresión se la conoce con el nombre de fórmula de Wilson.

Cálculo del Costo Total Esperado

CTE = b.D+1/2.q*.c.T+k.D/q*+c.Sp.T

* Multiplicando esta expresión por el número de ciclos n por períodos

Calculo del Stock de Reposición 

SR = LT.d.Sp

2 Capitulo II – Algoritmos Genéticos

2.1 Introducción a los Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados por John Holland, junto a su equipo de investigación, en la universidad de Michigan en la década de 1970 [Holland, 1975] y conforman una técnica informática dentro del área de la Inteligencia Artificial para la resolución de problemas. 
Éstos combinan las nociones de supervivencia del más apto con un intercambio estructurado y aleatorio de características entre individuos de una población de posibles soluciones, conformando un algoritmo de búsqueda que puede aplicarse para resolver problemas de optimización en diversos campos [Goldberg, 1989]. Imitando la mecánica de la evolución biológica en la naturaleza, los algoritmos genéticos operan sobre una población compuesta de posibles soluciones al problema. 
Cada elemento de la población se denomina “cromosoma”. Un cromosoma es el representante, dentro del algoritmo genético, de una posible solución al problema. La forma en que los cromosomas codifican a la solución se denomina “Representación” (ver figura 2.1).
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Fig. 2.1 - Cada cromosoma codifica una posible solución al problema

El algoritmo genético va creando nuevas “generaciones” de esta población, cuyos individuos son cada vez mejores soluciones al problema. La creación de una nueva generación de individuos se produce aplicando a la generación anterior operadores genéticos, adaptados de la genética natural. La figura 2.2 representa el esquema de funcionamiento del algoritmo genético. El proceso comienza seleccionando un número de cromosomas para que conformen la población inicial. 
A continuación se evalúa la función de adaptación para estos individuos. La función de adaptación da una medida de la aptitud del cromosoma para sobrevivir en su entorno. Debe estar definida de tal forma que los cromosomas que representen mejores soluciones tengan valores más altos de adaptación. Los individuos más aptos se seleccionan en parejas para reproducirse. La reproducción genera nuevos cromosomas que combinan características de ambos padres. Estos nuevos cromosomas reemplazan a los individuos con menores valores de adaptación. 
A continuación, algunos cromosomas son seleccionados al azar para ser mutados. La mutación consiste en aplicar un cambio aleatorio en su estructura. Luego, los nuevos cromosomas deben incorporarse a la población; estos cromosomas deben reemplazar a cromosomas ya existentes. 
El ciclo de selección, reproducción y mutación se repite hasta que se cumple el criterio de terminación del algoritmo, momento en el cual el cromosoma mejor adaptado se devuelve como solución (ver figura 2.2).
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Fig. 2.2 – Esquema de Funcionamiento del Algoritmo Genético.

2.1.1 Representación

El esquema de representación es el que define de qué forma se corresponden los cromosomas con las soluciones al problema. Para diseñar el esquema de representación, se buscan los parámetros que identifican a las soluciones, y luego se codifican estos parámetros dentro del cromosoma.
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La figura 2.3 muestra un posible esquema de representación para un problema que tiene como soluciones a los polígonos regulares. Los parámetros que identifican a cada solución son 2 (cantidad de lados y longitud del lado), y estos se codifican en el cromosoma en forma binaria. 

El cromosoma se compone de una cadena de 10 bits. A cada mínimo elemento que conforma el cromosoma, en algoritmos genéticos, se lo denomina Alelo. En esta representación sería el bit. 

En los que los primeros 3 son la cantidad de lados, y los siguientes 7 bits representan la longitud de los lados en milímetros. El esquema de representación debería ser tal que exista al menos una posible codificación para cada una de las soluciones posibles. Las soluciones que no estén dentro del espacio de cromosomas no serán exploradas por el algoritmo genético. 
En el ejemplo de la figura 2.3 el algoritmo genético no explorará soluciones que se compongan por polígonos de más de 7 lados ni longitudes mayores a 127 milímetros, ya que con 3 y 7 bits pueden codificarse solamente números del 0 al 7, y del 0 al 127, respectivamente. Por el mismo motivo (porque la búsqueda se hace sobre el espacio de cromosomas), es deseable que no haya redundancia en la representación; que cada solución sea representada por solamente un cromosoma. Si existen k cromosomas por cada solución, el espacio de búsqueda sobre el que opera el algoritmo genético es k veces más grande que el espacio de soluciones, haciendo más lento el proceso de evolución. 
La representación ejemplificada en la figura 2.3 no tiene redundancia, cada polígono es representado sólo por un cromosoma. Otro problema que puede presentarse es que haya cromosomas que no representan ninguna solución. 
En el ejemplo de la figura 2.3, un cromosoma que tenga todos 0 en los primeros 3 ó en los últimos 7 bits no representan un polígono válido. En caso de que la representación lo permita, los operadores del algoritmo genético deben adaptarse para tratar con este tipo de cromosomas. 
La codificación ejemplificada en la figura 2.3 se denomina “binaria”, ya que cada posición del cromosoma contiene un bit. Esta es la representación clásica propuesta por los primeros autores y que todavía es utilizada ampliamente [Goldberg,1989; Cole, 1998; Falkenauer, 1999]. Sin embargo, hay problemas para los cuales esta representación no es la más conveniente. El funcionamiento de los algoritmos genéticos está basado en lo que se denomina la “hipótesis de los bloques constructores” [Goldberg, 1989]. 
Esta hipótesis requiere que los cromosomas se compongan por bloques significativos que codifiquen las características de la solución lo más independientemente posible. 
El ejemplo de la figura 2.4 es un claro ejemplo de una representación que no cumple con esta premisa. Sería más apropiado un esquema en el cual el cromosoma se componga por 2 números enteros, uno de los cuales codifique el número de lados y el otro la longitud. La figura 2.4 muestra esta representación.



2.1.2 Generación de la Población Inicial

La población inicial es la principal fuente (luego se verá que el operador de mutación también trabaja sobre este punto) de material genético para el algoritmo. La población inicial debe contener cromosomas que estén bien dispersos por el espacio de soluciones. 
La manera más simple de cumplir con este objetivo es elegir cromosomas al azar. El uso de una heurística, es decir, de una técnica de indagación y descubrimiento,  puede ayudar a generar una población inicial compuesta de soluciones de mediana calidad, ahorrando tiempo al proceso de evolución, siempre y cuando se garantice una dispersión suficiente para la búsqueda.

2.1.3 Función de Adaptación

La función de adaptación cuantifica la aptitud de cada cromosoma como solución al problema, y determina su probabilidad de ser seleccionado para la fase de reproducción y poder pasar parte de su material genético a la siguiente generación. 
La función de adaptación provee la presión que hace evolucionar la población hacia cromosomas más aptos, por lo que una buena definición de esta función es fundamental para un correcto funcionamiento del algoritmo. La función debe asignar el valor más alto al cromosoma que representa la solución óptima al problema. Soluciones cercanas a la óptima deben obtener valores altos, y la función debe ir decreciendo a medida que los cromosomas representan soluciones cada vez más alejadas de la óptima. 
Como el proceso de evolución tiende a retener el material genético de los cromosomas con valores altos de aptitud, una elección apropiada de la función de adaptación resultará en mayor probabilidad de retener características de soluciones cercanas a la óptima. Otro punto a tener en cuenta en el diseño de la función de adaptación es la escala [Goldberg, 1989]. 
Cuando la aptitud de los elementos de la población es variada (por ejemplo, al inicio del proceso de evolución), es común que la población contenga unos pocos cromosomas cercanos al óptimo, rodeados de cromosomas que representan soluciones mediocres. Los cromosomas más aptos obtendrán valores exageradamente superiores al promedio para la función de adaptación, y el algoritmo genético elegirá solamente a estos cromosomas para la reproducción. 

Esto puede ocasionar lo que se denomina “convergencia prematura”: el algoritmo genético encontrará una solución sin haber explorado suficientemente el espacio de búsqueda.

Sin embargo, a medida que la aptitud promedio va subiendo, el problema será diferente. La diferencia irá decreciendo, y los cromosomas más aptos obtendrán valores de adaptación similares a los de los demás cromosomas, reduciendo la probabilidad de que el algoritmo genético seleccione a los mejores individuos para la reproducción. Los dos problemas pueden corregirse aplicando una función de escala a la función de adaptación. 

La función de escala lineal calcula la nueva función de adaptación f’ a partir de la función de adaptación f  usando la transformación lineal f’ = a.f + b. Las constantes “a” y “b” se eligen de forma tal que el promedio de las dos funciones sea el mismo, y que el máximo para la función f’ asegure la diferencia de probabilidades deseada entre los elementos más aptos y el promedio.

2.1.4 Selección

La selección de los individuos que van a reproducirse se realiza mediante un operador de selección. El operador de selección hace la elección basándose en los valores de adaptación de los individuos. Existen distintos operadores de selección que pueden utilizarse [Miller et.al., 1995], de los cuales, a continuación, se describen los más comunes.

· Selección Basada en el Ranking

En el operador de selección basado en el ranking, los cromosomas se ordenan de acuerdo a sus valores para la función de adaptación. Luego, se seleccionan para la reproducción a los primeros m (la cantidad que sea necesaria) cromosomas. Como las probabilidades de ser elegido de cada individuo dependen solamente de su posición relativa respecto a los demás y no del valor absoluto de aptitud, este operador no requiere que se apliquen las técnicas de escala de la función de adaptación.

· Selección por Ruleta

El operador de selección por ruleta es uno de los más simples [Goldberg, 1989].
Los cromosomas se colocan en segmentos continuos sobre una línea, de forma tal que el segmento para cada individuo sea de tamaño proporcional a su valor de aptitud, y que la suma de las longitudes de los segmentos sea igual a 1. 
Se genera un número al azar entre 0 y 1, y el individuo cuyo segmento comprende el número generado es seleccionado para la reproducción; el procedimiento se repite hasta que se obtiene el número deseado de individuos. Esta técnica es análoga a una rueda de ruleta en la que a cada cromosoma le es asignada una parte de tamaño proporcional a su valor de aptitud. La figura 2.5 ejemplifica el funcionamiento de este operador. 

El tamaño del segmento asignado a cada cromosoma (y por lo tanto su probabilidad de ser seleccionado para reproducirse) es proporcional a su aptitud. El operador de selección por ruleta puede requerir la aplicación de una función de escala sobre la función de adaptación, ya que los segmentos son dimensionados en función del valor absoluto de aptitud de cada individuo.






· Selección por Torneo

Los dos operadores de selección descriptos anteriormente no permiten regular la presión selectiva. El operador de selección basado en el ranking siempre seleccionará a los mejores individuos de la población. La selección por ruleta, si no se aplica ninguna función de escala, aplica una presión selectiva muy alta cuando las aptitudes de los individuos son variadas, y muy baja cuando las aptitudes son similares [Goldberg, 1989]. 
El operador de selección por torneo permite controlar en forma efectiva la presión selectiva del algoritmo genético, siendo a la vez de fácil implementación. En este esquema, se toman T individuos al azar de la población (donde T es el tamaño del torneo, habitualmente 2 o 3 individuos), de los cuales se selecciona para la fase de reproducción, con probabilidad p (generalmente entre 0,7 y 0,8), aquel que tenga el mayor valor de la función de adaptación. 
Los parámetros T y p permiten regular la presión selectiva. Cuanto más grandes son los valores de T y p, mayor es la presión selectiva. En el caso extremo de que p sea igual a 1 y T igual al tamaño de la población, el algoritmo genético solamente seleccionará al mejor individuo de la población. 
En el otro extremo, si T es igual a 1, se logra la presión selectiva más baja (los cromosomas se seleccionan al azar). Manteniendo estos parámetros constantes, se logra una presión selectiva que es independiente de los valores absolutos de aptitud de la población, y sin requerir la aplicación de funciones de escala sobre la función de adaptación. 

2.1.5 Reproducción

La fase de reproducción se implementa por medio de un operador de reproducción. El operador de reproducción es el encargado de transferir el material genético de una generación a la siguiente. Es este operador el que confiere a la búsqueda de soluciones mediante algoritmos genéticos su característica más distintiva [Falkenauer, 1999]. 
A diferencia de otros métodos de optimización, los algoritmos genéticos no solamente exploran el vecindario de las buenas soluciones, sino que recombinan sus partes para formar nuevas soluciones. Se ha hecho notar que el descubrimiento de nuevas teorías combinando nociones ya conocidas es un mecanismo que el hombre ha utilizado constantemente a lo largo de la evolución de la ciencia [Goldberg, 1989].

El objetivo de los operadores de reproducción es, partiendo de dos cromosomas padres, generar uno o más cromosomas hijos que hereden características de ambos padres, como se muestra en la figura 2.6. 
Se dice que en el hijo se “recombinan” las características de los padres. Si las características se traspasan en bloques significativos, se espera que un hijo que recombina características de buenas soluciones sea una buena solución, tal vez mejor que cualquiera de sus padres. Los operadores de reproducción más típicos generan dos hijos a partir de dos padres. 

A continuación se describen los más utilizados.



· Cruza Monopunto

Este operador consiste en separar a los padres en dos partes para formar dos hijos intercambiando las partes de cada padre. Si los cromosomas se componen de N bloques, se elige un número al azar c, tal que 1 <= c < N, y luego se asigna al primer hijo los primeros c bloques del primer padre y los últimos N - c bloques del segundo padre. Se procede en forma inversa para formar al segundo hijo. 



· Cruza Multipunto

Es evidente que en el operador de cruza monopunto, el primer y último bloque de uno de los padres no pueden pasar juntos al hijo en ningún caso. El operador de cruza multipunto avanza un paso más, quitando esta restricción. En la cruza multipunto, se eligen M puntos de corte al azar, y las secciones de cada padre se pasan a los hijos en forma alternada. 

La figura 2.8 ejemplifica este procedimiento, para el caso en que M  es igual a 2 y 5.



· Cruza Uniforme

Si bien la cruza multipunto es más flexible que la monopunto, tiene algunos inconvenientes. En primer lugar, para valores impares de M impide que el primer y último bloque de los padres pasen juntos a los hijos, y para valores pares obliga a que sea así. 
En segundo lugar, los bloques consecutivos tienen más posibilidades de pasar juntos que los que se encuentran más distanciados. Esto no es deseable (a menos que la codificación elegida haga que los bloques consecutivos representen características relacionadas).

El operador de cruza uniforme permite el intercambio de los bloques en una manera que es independiente del orden que la codificación impuso a cada uno dentro del cromosoma. 
Para cada posición de los cromosomas hijos, se elige al azar cuál de los dos bloques de los cromosomas padres se copia en cada uno. Esta es una generalización del esquema de cruza multipunto donde la cantidad de puntos de corte M se elige al azar para cada reproducción.

2.1.6 Mutación

La mutación de cromosomas (junto con la generación de la población inicial) es la encargada de proveer al sistema de material genético. La mutación se implementa mediante un operador de mutación. 
El operador de cruza genera nuevas soluciones intercambiando bloques de las soluciones existentes, pero sin el operador de mutación, el algoritmo genético no tendría forma de crear nuevos bloques. Este operador es el que permite que la exploración del espacio de búsqueda sea amplia. El operador de mutación trabaja a nivel de bloque dentro de los cromosomas, haciendo cambios aleatorios de acuerdo a una probabilidad PM (probabilidad de mutación). La naturaleza del cambio depende de la composición de los bloques de los cromosomas. Si cada bloque es un bit (en la codificación binaria), el único cambio posible es invertir su valor. Si los bloques son números reales, la modificación podría ser la suma o sustracción de un pequeño valor aleatorio.

2.1.7 Inserción de los Hijos en la Población

La reinserción de hijos consiste en incorporar los nuevos cromosomas en la población. Los métodos de reinserción son diferentes según la cantidad de cromosomas generados sea menor, igual o mayor que la cantidad de elementos existentes en la población.

· Se generan más cromosomas que elementos en la población

Este esquema es similar al de reinserción pura. Se eligen los mejores cromosomas entre los que se generaron, y se eliminan los cromosomas sobrantes. Luego, se reemplaza la población completa por la nueva generación. 

· Se generan menos cromosomas que elementos en la población

Este esquema exige seleccionar entre los cromosomas de la población aquellos que se eliminarán. A continuación se describen los métodos más utilizados para hacerlo.

· Inserción uniforme

Los cromosomas a ser reemplazados se eligen al azar entre los miembros de la población. Se corre el riesgo de eliminar buenas soluciones, ya que no se tiene en cuenta la aptitud de los cromosomas.

· Inserción elitista

Se eligen los cromosomas menos aptos para ser reemplazados. Este método asegura que los mejores cromosomas pasarán siempre a la siguiente generación, pero puede restringir la amplitud de la búsqueda que realiza el algoritmo genético.

· Inserción por torneo invertido

Se utiliza en combinación con el método de selección por torneo. Funciona exactamente igual que el método de selección por torneo pero seleccionando con probabilidad p al peor cromosoma del torneo para ser reemplazado, y tiene las mismas propiedades que éste, permitiendo regular la presión selectiva sin el uso de funciones de escala.

2.1.8 Criterio de Terminación de los Algoritmos Genéticos

El criterio de terminación del algoritmo genético es el encargado de definir el momento en el cual debe detenerse el ciclo de evolución y adoptar el cromosoma más apto como la solución encontrada por el algoritmo genético. A continuación se describen los criterios más comúnmente utilizados.

· Criterio de Convergencia de Identidad

Este criterio consiste en detener al algoritmo genético cuando un determinado porcentaje de los cromosomas de la población representa a la misma solución. Los operadores del algoritmo genético tienden a preservar y difundir el material genético de los cromosomas más aptos, por lo que es de esperar que luego de un gran número de generaciones, alguna solución con gran valor de aptitud se imponga y domine la población.

· Criterio de Convergencia de Aptitud

Puede suceder que existan soluciones equivalentes o casi equivalentes a un problema, que obtengan valores de aptitud similares. En ese caso, es probable que no haya una solución que se imponga en la población (y el criterio de terminación por convergencia de identidad nunca se cumpla). 
Este criterio no espera a que la población se componga mayoritariamente de una sola solución, sino que finaliza la ejecución del algoritmo cuando los valores de aptitud de un determinado porcentaje de las soluciones son iguales, o difieren en un porcentaje. Por ejemplo, cuando el 90% de las soluciones tenga valores de aptitud que no difieran en más de un 1%.

· Criterio de Cantidad de Generaciones

Los métodos anteriores apuntan a esperar a que la evolución de la población llegue a su fin. Cuando alguno de ellos se cumple, es probable que las soluciones no sigan mejorando mucho más, no importa cuantas generaciones más se ejecuten. 
Sin embargo, los algoritmos genéticos pueden necesitar un número de generaciones muy grande para llegar a la convergencia, dependiendo de las tasas de reproducción y mutación. Utilizando cualquiera de los dos criterios anteriores no puede estimarse un número máximo de generaciones, ya que esto dependerá no solamente de los parámetros del algoritmo genético sino también del azar. 
Esto puede ser un problema, sobre todo si se quieren comparar los tiempos de resolución de un problema mediante algoritmos genéticos con otros métodos [Estivill-Castro, 2000]. 
El criterio de terminación por cantidad de generaciones consiste simplemente en finalizar la ejecución una vez que ha transcurrido un número determinado de generaciones. Este método permite determinar con precisión los tiempos de ejecución del algoritmo a costa de detener la evolución sin la certeza de que las soluciones no

 seguirán mejorando.
Capitulo III – Diseño de la Solución

2.2 Escenario y Planteo del Marco de Gestión.

Como fue explicado en el capitulo 1, los objetivos de la gestión de inventarios son suministrar el nivel requerido de servicio a los clientes y reducir la suma de todos los costes implicados. Para conseguir ambos objetivos, se ha de responder a una cuestión básica: ¿Cuánto se debe pedir cada vez y cuales son los costos asociados a esas cantidades?.

El planteamiento tradicional es muy restrictivo y no se ajusta a lo que en la realidad del mundo empresarial ocurre. Por ello, cuando una empresa desee calcular la cantidad económica de pedido, debe representar la situación real. Los costes de lanzamiento y de pedido no son los únicos que intervienen. 
A continuación se desarrollara el modelo de gestión de inventario resuelto mediante el modelo tradicional y posteriormente mediante algoritmos genéticos. 

Algunas de las características en las que están enmarcados los Artículos no perecederos, en base al modelo matemático elegido son:

· Los productos no perecederos utilizan una demanda independiente. Los plazos de entrega (“lead time”) de los artículos, es decir el tiempo que transcurre desde que se emite la orden hasta que se recibe el articulo, es conocida y constante.

Es importante recordar que  la demanda independiente es la que es influida por las condiciones del mercado.

· La reposición se hace cuando el nivel de existencias llega al stock mínimo.

En este caso consideraremos que existe una cantidad del producto que se mantiene en existencia, a fin de absorber variaciones de demanda o plazo de entregas o situaciones imprevistas. El nivel de protección es un parámetro adicional que se fija políticamente para cada artículo.

· El costo de agotamiento es infinitamente alto y no esta permitido el déficit del producto.

· El costo unitario de adquisición es dependiente de la cantidad a pedir. 

· El tamaño máximo del lote es de 1600 unidades.

En la gráfica (ver figura 3.1) se puede observar como se comporta este tipo de gestión de inventarios.

La variable Sr es el stock de reposición. Cuando se llega a ese nivel se sugiere efectuar el pedido de reposición de mercaderías. El Lt es el tiempo entre el pedido y la recepción de la mercadería. La variable Sp, es el stock de protección, el cual es de relevante importancia mientras transcurre el tiempo de pedido y el tiempo de entrega.

La variable T será la que marque la diferencia de tiempo entre un pedido y otro.






Figura 3.1 – Grafico de Stock de Fluctuación con protección

En este contexto supongamos una empresa que comercializa un conjunto de artículos no perecederos (productos Terminados). 

Esta empresa alquila depósitos los cuales admiten hasta 400 unidades en almacenamiento y los costos serán más económicos en función a la cantidad de artículos comprados.

Existe un acuerdo con el proveedor, el cual propone un costo por unidad variable en función a la cantidad que compre.

Asimismo el costo de Almacenamiento será variable ya que en este escenario se plantea que cada depósito puede contener hasta 400 unidades. Esto implica que el de alquiler  se ira incrementando por cada 400 unidades.

Ante este escenario veamos el cuadro de costos por unidad y de parámetros el cual desarrolla por completo el escenario en que se gestionará. (Ver cuadros 3.2 ).
	Rango Unidades
	Costo directo por Ítem
	Costos Adicional

Alquiler

	0-400
	$ 40,00
	$ 15 m3

	401-800
	$ 32,00
	$ 30 m3

	801-1200
	$ 28,00
	$ 45 m3

	1200 o 1600
	$ 26,00
	$ 60 m3


	Parámetros
	$

	Costo de preparación de la orden 
	50

	          Costo de preparación y emisión de orden 
	1000

	          Costo de Recepción del Lote
	3000

	Demanda en función al promedio de Ventas.
	12.000 U /Año

	Costo de Almacenamiento para un Depósito
	 

	Costo de alquiler
	$15 m3/Mes

	Costo mensual de Calefacción
	$0,5 m3

	Stock de Seguridad 
	5 días de demanda

	Costo mensual de seguros
	10 Unidad

	Lead Time
	2 días

	Disponibilidad por unidad
	2 m3


* Se supone una tasa de interés del %10

Fig. 3.2 Cuadro de variables y Parámetros

2.3 Desarrollo de la Solución Clásica

Calcularemos en primer lugar, los valores de los parámetros del problema.

Para ello debemos tener en cuenta que, en este caso, el costo de almacenamiento está dado por el costo operativo (seguros, alquiler y calefacción) y por el capital inmovilizado.

Por otra parte el costo administrativo de emisión de la orden y el costo de la inspección (en el supuesto que es independiente del lote) forman parte del costo de la orden.

Para este caso se plantea la solución tomando como costo unitario 40 $/u

2.3.1 Cálculo de los Parámetros

b 
= 40$/u

c 
= 10 $/u.mes + 15 $/u.m3.2m3/u+40 $*0.1*1/mes = 45 $ u.mes

k 
= 1000 + 3000 = 4000 $/Orden

D 
= 12.000 u/Año = 1000 u/mes

Sp
=  (12.000 u/año)*(año/240 días).5 días = 250 u

LT = 2 días

2.3.2 Cálculo de Costos y Cantidades a Pedir

Una vez calculados los parámetros, se procederá al cálculo de los siguientes ítems :

Cálculo del Lote óptimo

q* = √(2*k*D/T*c) = √(2*4000*1000 / 45) = 421,64  = 422 u/lote

Cálculo del Stock de Reorden

Sr = 250 +(12000/240)*2 = 350 u

Cálculo del Costo Total Esperado

CTE = 40*1000+1/2*45*400+4000*(1000/400) = 59000 $/año

2.4 Desarrollo de la Solución Utilizando Algoritmos Genéticos

Para aplicar la técnica de algoritmos genéticos a la solución del problema propuesto se deberá desarrollar la representación seleccionada, así también como la estructura del cromosoma.

También la forma en que genera la población inicial y como se realiza la selección, cruza y mutación de cada cromosoma.

2.4.1 Representación

La codificación más común de las respuestas es a través de cadenas binarias, aunque se han utilizado también números reales y letras. El primero de estos esquemas ha gozado de mucha popularidad debido a que es el que propuso originalmente Holland, y además porque resulta muy sencillo de implementar. En este trabajo los cromosomas manejarán un tamaño de 11 bits.
2.4.2 Estructura del Cromosoma

Cada cromosoma implicará cantidades a pedir y estarán representados en forma binaria.

Supongamos un ejemplo para una población de 4 elementos en donde las cantidades aleatoriamente generadas son 40, 401, 1201, 608 la representación para cada uno de ellos será respectivamente tal cual se muestra en la figura 3.3.

	1024
	512
	256
	128
	64
	32
	16
	8
	4
	2
	1

	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	1
	0
	0
	0


	1024
	512
	256
	128
	64
	32
	16
	8
	4
	2
	1

	0
	0
	1
	1
	0
	0
	1
	 0
	0
	0
	1


	1024
	512
	256
	128
	64
	32
	16
	8
	4
	2
	1

	1
	0
	0
	1
	0
	1
	1
	 0
	0
	0
	1


	1024
	512
	256
	128
	64
	32
	16
	8
	4
	2
	1

	0
	1
	0
	0
	1
	1
	0
	0
	0
	0
	0


Fig. 3.3 - Ejemplo de la Estructura de un Cromosoma.
2.4.3 Generación de la Población Inicial

La forma de generar la población inicial será aleatoria.

Generar la población inicial al azar es lo más rápido, y lleva bastantes generaciones al algoritmo genético llegar a buenas soluciones. Para el caso de ejemplo que se desarrollara, supondremos que la población inicial será aleatoria tomando valores que iran desde 1 a 1600 unidades. 

En consecuencia adoptaremos a modo ejemplo que la población inicial estará compuesta por 4 cromosomas cuyo valor en base decimal será 40, 401, 1201, 608. (Ver representación binaria de cada cromosoma en sección 3.4.2)


[image: image2]
2.4.4 Función de Adaptación

Como se explicó en el capítulo 2, la forma de ponderar cada solución, es mediante la función de adaptación.

La función de aptitud no es más que la función objetivo de nuestro problema de optimización. Una característica que debe tener esta función es que debe ser capaz de "castigar" a las malas soluciones, y de "premiar" a las buenas, de forma que sean estas últimas las que se propaguen con mayor rapidez. La misma será el promedio de costos  dividida el costo total esperado de cada una de las soluciones. 
Aquellos cromosomas cuyo resultado esté por debajo del promedio serán  seleccionados para la próxima iteración. La misma será el promedio de costos de todas las soluciones dividido costo total esperado. (Ver figura 3.5.)

CTE = (Σ Ci / N) / (b.D+1/2.q*.c.T+k.D/q*+c.Sp.T ).

3.5 Formula de la Función de adaptación.

Para una mejor comprensión veamos como se aplicaría la función de adaptación para cada una de los cromosomas que forman parte de la población inicia.

El calculo del costo total esperado podrá observarse en la figura  3.6

	Cromosoma C(i)
	Costo Total Esperado
	Valor

	40
	(10 $/u.mes) + (15 $/u.m3 * 2m3/u)+(0.5 $/mes*2m)+(40 $ * 0.1* 1/mes)
	45 $ u.mes

	401
	(10 $/u.mes) + (30 $/u.m3 * 2m3/u)+(0.5 $/mes*2m)+(32 $ * 0.1* 1/mes)
	72 $ u.mes

	608
	(10 $/u.mes) + (60 $/u.m3 * 2m3/u)+(0.5 $/mes*2m)+(26 $ * 0.1* 1/mes)
	134$ u.mes

	1201
	(10 $/u.mes) + (30 $/u.m3 * 2m3/u)+(0.5 $/mes*2m)+(32 $ * 0.1* 1/mes)
	72 $ u.mes


Fig. 3.6. Calculo del Costo Total Esperado

Una vez obtenidos los costos se obtendrá el promedio de los mismos (Σ Ci / N), siendo n la cantidad de cromosomas; el cual dividirá a los costos expresados en la columna valor de la tabla 3.6, obteniendo así el coeficiente adaptativo para cada cromosoma C(i).

	Cromosoma C(i)
	Función de Adaptación

(Σ Ci / N)/CTE
	Valor
	Prox. Generación

	40
	81/45 
 
	1.8
	1

	401
	81/72
	1.1
	1

	608
	81/134
	1.1
	1

	1201
	81/72
	0.6
	0


Fig. 3.7 representación de la Función de Adaptación.

2.4.5 Selección

El operador de selección a utilizar, es el basado en el ranking, en donde los cromosomas se ordenan de acuerdo a sus valores para la función de adaptación. 

Luego, se seleccionan para la reproducción a los primeros m (tamaño de la población dividido 2) cromosomas que estén por debajo del promedio CTE de todos los cromosomas.

Tal como se representa en la figura 3.7 para cada cromosoma la aplicación de el promedio de CTE sobre el CTE de cada cromosoma obtiene como resultado un numero del cual la parte entera indicara la cantidad de cromosomas de ese tipo que pasaran a la próxima instancia para poder reproducirse.

En consecuencia los seleccionados para el método de cruza serán los valores que se visualizan en la figura 3.8. La cantidad de individuos seleccionados esta indicada en la columna Prox. Generación.

	Cromosoma C(i)
	Función de Adaptación

(Σ Ci / N)/CTE
	Valor
	Prox. Generación

	40
	81/45 
 
	1.8
	1

	401
	81/72
	1.1
	1

	608
	81/134
	1.1
	1


Fig. 3.8 Representación de Cromosomas Seleccionados.

2.4.6 Reproducción

El método de reproducción seleccionado es el de Cruza Monopunto el cual  consiste en separar a los padres en dos partes para formar dos hijos intercambiando las partes de cada padre. 

Aquí se describe un ejemplo real de Reproducción entre dos cromosomas, en donde el punto de cruza es la posición 5.

En el ejemplo se tienen los cromosomas que representan las cantidades a pedir 401 y 608. El criterio para determinar cuales cromosomas son los que deben cruzarse, es un criterio de aleatoriedad, ya que los mismos son seleccionados de a pares al azar.

Siguiendo el ejemplo y teniendo en cuenta que los cromosomas seleccionados son 40, 401 y  608, se toma el par de cromosomas 401 y 608, para que los mismos se crucen, obteniendo  dos nuevos hijos (Ver figura 3.9)


2.4.7 Mutación

La mutación permite mantener diversidad en la población disminuyendo el riesgo de convergencia prematura. Cada gen es mutado con una probabilidad, generalmente baja. La probabilidad puede ser constante durante toda la búsqueda genética o bien adaptativa. 
En el primer caso no se comparte información, en cambio en el segundo, se utilizan frecuentemente estadísticas de la población para adaptar la velocidad de mutación. El método de mutación seleccionado es el de Mutación Simple [Goldberg; 1989], el cual durante la aplicación, elige en forma aleatoria un gen, el cual se muta con cierta probabilidad, habitualmente muy baja. 
La probabilidad de mutación se mantiene constante durante las sucesivas generaciones. Debido a esto es bastante difícil que la probabilidad elegida sea adecuada en todo momento, y por lo tanto, el operador de mutación no es bien explotado. 
El ejemplo es el que se expresa en la figura 3.10


Una vez concluida la mutación ya la nueva población esta lista para una nueva iteración. Para ver como seria el esquema de la nueva generación ver Fig. 3.11


[image: image3]
2.4.8 Criterio de Terminación y Tamaño de la Población Inicial

Se ha hecho notar [Estivill-Castro, 2000] que tamaños de población excesivamente grandes retrasan la convergencia del algoritmo genético, impidiéndole competir con otro tipo de métodos. En el algoritmo propuesto,  comienza con una población inicial de n cromosomas, siendo n la cantidad definida.

Con respecto al criterio de terminación se decidió utilizar el Criterio de convergencia de identidad  o luego de una cantidad fija de iteraciones.
3 Capitulo IV – Especificación de Requerimiento del Software

3.1 Introducción.

3.1.1 Objetivo

Esta especificación tiene como objetivo analizar y documentar las necesidades funcionales que deberán ser soportadas por el sistema a desarrollar. Para ello, se identificarán los requisitos que ha de satisfacer el nuevo sistema mediante investigación, el estudio de los problemas de las unidades afectadas y sus necesidades actuales. Además de identificar los requisitos se deberán establecer prioridades, lo cual proporciona un punto de referencia para validar el sistema final que compruebe que se ajusta a las necesidades del usuario.

La especificación debe definir en forma clara, precisa, completa y verificable todas las funcionalidades y restricciones del sistema que se desea construir.

Esta especificación se ha realizado de acuerdo al estándar “IEEE Recomended Practice for

Software Requirements Specifications (IEEE/ANSI 830-1993)”

3.1.2 Alcance

Nombre del Software: AGSTOCK

El sistema deberá poder administrar inventarios fluctuantes con punto de protección utilizando algoritmos genéticos.

El software se encarga de sugerir una cantidad a pedir, la cual calificaremos como cantidad optima a pedir, en un contexto de entradas variables e inciertas. 

El sistema tendrá un sentido de optimización constante. Es decir que buscará un universo de soluciones, en donde cada solución es la cantidad a pedir, y evaluará “la mejor” en función a los

costos de cada solución.

Los beneficios son :

· Respuesta rápida de procesamiento

· Sugerencia de cantidad óptima a pedir.

· Minimización de costos de inventarios.

3.1.3 Definiciones, acrónimos y abreviaturas.

Definiciones

Tab Index : Significa que cada objeto de entrada al formulario  estará ordenado de manera que el formulario pueda tener una buena navegabilidad.

Fixed: Se refiere a que los formularios tendrán un tamaño fijo no pudiendo ser modificados por el usuario

Spinners: Control que permite el incremento y decremento de sus valores mediante sus botones indicadores.

Visual Fox.: Control que permite el incremento y decremento de sus valores mediante sus botones indicadores.

Abreviaturas 

CTE : Se refiere al costo total esperado. Ver capitulo 1 sección 1.5

Acrónimos 

IEEE: Institute of Electrical & Electronics Engineers

XLS: Extensión de archivo soportada por Microsoft Excel

DBF: Extensión de archivo soportada por Microsoft Visual Fox

3.1.4 Referencias

Para la recaudación de este texto se han tenido encuentra el siguiente documento:

IEEE Std 830- IEEE Guide to Software Requeriments Specifications. IEEE Standards

Board.

3.2 Descripción General.

Esta sección nos presenta una descripción general del sistema con el fin de conocer las

funciones que debe soportar, los datos asociados, las restricciones impuestas y cualquier otro factor

que pueda influir en la construcción del mismo.

3.2.1 Perspectiva del Software.

Interfaces de Usuario.

El objetivo es definir patrones conceptuales suficientemente expresivos en el ámbito del espacio del problema, para traducirlos adecuadamente a su correspondiente representación software. 
· Acceso de tecla rápida.

· Navegabilidad de los formularios con “Tabs”

· Pantallas de borde “Fixed”

· Tab Index de los controles en secuencia.

· Utilización de Valores por defecto

· Mensajes de Error, advertencia, y Confirmación

· Agrupación de valores de entrada por Categorías. Ej. Costos de almacenamiento, Costos de preparación

· Utilización de spinners para valores numéricos incrementales en 1

Interfaces del Sistema

· Nombre: FRMCalculoCostos

· Objetivo: La interfaz tiene como objetivo permitir la entrada de todas las variables inherentes al modelo de stock con punto de reposición y las variables inherentes al método de algoritmos genéticos utilizado.

Deberán ingresarse los costos de preparación, de almacenamiento, la cantidad de depósitos utilizados, la demanda mensual estimada y la cantidad de días entre el pedido y la entrega.

También debe ingresarse el tamaño de la población inicial y la cantidad de generaciones.

De esta manera la interfaz será la encargada de proponer una cantidad “optima” sugerida. Esta cantidad sugerida será en función al menor costo total esperado.

· Diseño Aplicado
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Objetos “Input”

	Campo
	Tipo o Valor
	Oblig.
	Editable o Modificable
	Observaciones

	Rango de Artículos
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará cada cuantos artículos se segmentarán los costos. Deberán ser número positivo.

	Cantidad de Depósitos
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará la cantidad de depósitos conjuntamente con el rango de artículo. Servirá para armar la grilla de distribución de artículos y costos.

	Stock de Seguridad
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará el stock de seguridad definido por las políticas

	Calefacción
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará el costo de calefacción 

	Seguros
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará el costo de aseguramiento

	Volumen Unitario
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará el Volumen que ocupa cada unidad en deposito.

	Emisión de la Orden
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará el costo de emisión de la orden de pedido. Esta asociado a el costo de preparación.

	Recepción del Lote
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará el costo de recepción del lote. Esta asociado a el costo de preparación.

	Total Recepción
	Numéricos
	Si
	No
	Indicará el costo de preparación del pedido. Se calculara automáticamente.

	Lead Time
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará la distancia entre un pedido y la entrega de la mercadería.

	Demanda Mensual
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará la demanda mensual estimada de los artículos.

	Interés Mensual
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará el Interés mensual.

	Tamaño de la Población
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará el tamaño inicial de la población para el AG.

	Nro. Generaciones
	Numérico
	Si
	Si
	Indicará el número de generaciones que se prevean.


Objetos “Input”

	Campo
	Tipo o Valor
	Oblig.
	Editadle o Modificable
	Observaciones

	Grilla De rango de Costos



	- Esta grilla deberá admitir, cuando se presiona el botón agregar rango de artículos y costos.

	U. Desde
	Numérico
	-
	No
	- Listará la cantidad desde de unidades. 

	U. Hasta
	Numérico
	-
	No
	- Listará la cantidad hasta de unidades. 

	C. Unitario
	Numérico
	-
	Si
	- Listará el costo unitario para el rango desde-/hasta.

	C. Alquiler
	Numérico
	-
	Si
	- Listará el costo de alquiler para el rango desde/hasta.

	Deposito
	Numérico
	-
	No
	- Listará el nombre del depósito.


Objetos que invocan acciones

	Nombre
	Forma de invocarlo
	Habilitado 
	Acción

	Inicio
	Clic Botón inicio 
	Inicialmente no Habilitado.
	- Comienza la generación de los costos mediante el algoritmo genético.

	Informar Evolución
	Clic Botón Informar Evolución
	Inicialmente no Habilitado.
	- Se habilita al concluir la generación de la mejor solución. (botón inicio)

	Agregar Rango
	Clic Botón Agregar Rango
	Inicialmente no Habilitado.
	- Se habilita al cargar el rango de artículos y la cantidad de depósitos. Listara en el objeto grilla los rangos de artículos para cada deposito.




· Nombre: FRMImprimir

· Objetivo: La siguiente interfaz, es la encargada de definir el destino de la salida de los reportes.

Los reportes disponibles son el de la evolución de cada generación y el de el costo promedio por cada generación.

Para ambos casos lo que permite esta interfaz es poder darle un destino de archivo xls, dbf, pantalla o impresora, según se desee.

· Diseño Aplicado
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Objetos “input”
	Campo
	Tipo o Valor
	Oblig.
	Editable o Modificable
	Observaciones

	Grupo de Opciones


	- Este grupo de opciones permitirá definir el destino de la salida.

	Pantalla
	Numérico
	-
	Si
	- Listará la evolución de las generaciones por pantalla

	Impresora
	Numérico
	-
	Si
	- Listará la evolución de las generaciones por Impresora.

	Excel
	Numérico
	-
	Si
	- Listará la evolución de las generaciones a un archivo Excel.

	DBF
	Numérico
	-
	Si
	- Listará la evolución de las generaciones a un archivo DBF.

	Grupo de Opciones


	- Esta grupo de opciones permitirá definir el destino de la salida.

	Evolución por generación
	Numérico
	-
	Si
	- Listará la evolución de las generaciones.

	Costo promedio por generación
	Numérico
	-
	Si
	- Listará el costo promedio de cada generación.


Objetos que invocan acciones

	Nombre
	Forma de invocarlo
	Habilitado 
	Acción

	Generar
	Clic Botón Generar 
	Inicialmente Habilitado.
	- Comienza la generación del reporte seleccionado.

	Gráfico
	Clic Botón Grafico.
	Inicialmente no Habilitado.
	- Se habilita al concluir la generación de la mejor solución y al seleccionar costo promedio por generación.

	Salir
	Clic Botón Salir.
	Inicialmente Habilitado.
	- Sale de la pantalla.




Interfaces de hardware

La aplicación se ejecutará sobre el  cliente, con los procesos e interfaz de usuario ejecutándose en  el mismo y éste solicitando requerimientos al servidor que cumple su proceso. El sistema operativo de los clientes será MS Windows, XP, 2000,  9x o bien MS Windows NT 4.0 Workstation.  No posee un sistema de gestión de bases de datos

Interfaces de Software

Microsoft Excel. Este producto será utilizado para poder lograr visualizar las salidas .xls del aplicativo.

Interfaces de Comunicación

No existen interfaces comunicación.

Restricciones de Memoria

El sistema requiere un mínimo de 32 mb de memoria RAM y un disco principal de 8 MB

3.2.2 Funciones del Software

El aplicativo permitirá la carga de las variables de entrada que se refieren al modelo matemático de stock utilizado y también las variables de entrada para el algoritmo genético. 

En este contexto la función del software desarrollado es proveer de una cantidad óptima sugerida, para efectuar la reposición del stock.

3.2.3 Características del Usuario

Los objetivos de esta tarea son identificar a los responsables de cada una de las unidades y a

los principales usuarios implicados. 

En la organización se identificaron los siguientes usuarios:

Grupo de Administradores de Inventarios: Formados por los Responsables de administrar el stock de cada tipo de producto.

Grupo de Logística: Formado por los gerentes de logística.

Grupo de Lectores: Formado por los alumnos y profesionales informáticos. También profesores de la institución.

3.2.4 Suposiciones y Dependencias.

El sistema desarrollado esta basado en un modelo matemático que se utiliza en los entornos que necesitan stock de protección.

Los criterios de algoritmos genéticos utilizados son: Selección aleatoria, Cruza monopunto, selección basada en ranking y mutación aleatoria.

No esta preparado para otros criterios.

3.3 Especificación de Requerimiento

3.3.1 Requerimientos de Interfaces Externas

Interfaces de usuario

La interfaz de usuario debe ser orientada a ventanas tipo WinForm.

Interfaces de Hardware

Ratón y teclado estándar.

Impresora. Este periférico permitirá que las salidas del Software las cuales requieran ser impresas, puedan hacerlo.

Interfaces de Software

No posee interfaces  con otros productos.

3.3.2 Requerimientos Funcionales

A continuación se desarrollaran los casos de usos inerrantes al dominio del problema.

Para ver la representación grafica de los mismos verificar el diagrama de casos de uso desarrollado en este capitulo.
	Nombre del Caso de Uso

	Carga de Costos Unitarios

	Breve descripción

	Este  Caso de uso comienza cuando el usuario hace la carga de todos los costos (almacenamiento, preparación, etc.) y variables (numero de generaciones, tamaño población, etc.) que serán de utilidad para los cálculos en el desarrollo de la lógica de el algoritmo genético.

	Pre. Condiciones

	Ninguna

	Flujo Principal

	1) Cargar Costos asociados a la preparación

2) Calcular los costos de preparación

3) Cargar Costos asociados al almacenamiento

4) Calcular los costos de almacenamientos

5) Cargar otros costos y demanda estimada.

	Post Condiciones

	Deberán estar pre calculados los costos de almacenamiento y preparación

	Nombre del Caso de Uso

	Generación de la población Inicial

	Breve descripción

	Este caso de uso comienza con la generación aleatoria de individuos. La cantidad de individuos estará limitada por en numero de cromosomas, definidos por el usuario en el CDU (Carga de costos y variables.)

	Precondiciones

	Haber cargado el tamaño de la población en el CDU (Carga de costos y variables.)

	Flujo Principal

	1) Verificar el Tamaño de la población

2) Aleatoriamente generar número entre 1 y el máximo. 

	Poscondiciones

	Generar la cantidad de cromosomas especificada.

	

	Nombre del Caso de Uso

	Generación de Selección.

	Breve descripción

	Este caso de uso comienza cuando la población inicial ya esta generada. Inmediatamente se realiza el calculo de la aptitud de cada cromosoma sobreviviendo aquellos que tengan mejor aptitud.

	Precondiciones

	Población Inicial generada

	Flujo Principal

	1) Calcular la aptitud de cada cromosoma

2) Seleccionar los mas aptos. 

	Post-Condiciones.

	Haber seleccionado los n cromosomas aptos para la reproducción

	Nombre del Caso de Uso

	Reproducción.

	Breve descripción

	Este caso de uso comienza cuando la selección fue realizada. Inmediatamente se procede a la cruza de dos cromosomas en forma aleatoria. Esta cruza dará como resultado 2 nuevos hijos.

	Precondiciones

	Haber ejecutado la selección

	Flujo Principal

	1) Seleccionar de los cromosomas aptos a un par para que se crucen en forma aleatoria.

2) Aplicarle el método de cruza monopunto.

3) Insertar los hijos para la próxima generación

	Precondiciones

	Insertar los hijos para la próxima generación.


	Nombre del Caso de Uso

	Mutación

	Breve descripción

	Este caso comienza cuando la reproducción ya fue consumada. Tiene como objetivo recorrer cada uno de los cromosomas de la generación apta y evaluar alelo, por alelo, con una probabilidad estipulada, la posibilidad de mutar 1, por 0 y viceversa..

	Precondiciones

	Haber ejecutado la selección

	Flujo Principal

	4) Recorrer cada uno de los cromosomas.

5) Evaluar la probabilidad de que el alelo cambie

6) De ser necesario modificarlo.

	Poscondiciones

	Modificar los alelos de los cromosomas aptos.


	Nombre del Caso de Uso

	Informar la evolución

	Breve descripción

Este caso comienza cuando el algoritmo genético termino de evaluar los diferentes cromosomas en las diferentes generaciones. El objetivo de este CDU es mostrar la evolución de las diferentes generaciones y el camino a la solución optima.

	Precondiciones

	Que el Algoritmo Genético haya concluido.

	Flujo Principal

	1) Recorrer cada uno de las generaciones.

2) Informarlas por pantalla..

	Poscondiciones.

	Informar la evolución de las generaciones.


Diagrama de Casos de Uso

El siguiente diagrama de casos de usos es el que se utilizó para detectar los requerimientos esenciales para el desarrollo del software. 
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Diagrama de Clases

El siguiente diagrama de clases es el utilizado en el aplicativo para el desarrollo de la solución propuesta en el capitulo III. La misma plantea la utilización de 2 clases principales las cuales se encargan de toda la lógica de algoritmos genéticos (en el caso de la clase AG) , y de los las operaciones genéricas que sirven de apoyo a la solución propuesta ( clase Calculo).
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Diagrama de Colaboraciones

El siguiente diagrama de colaboraciones es el utilizado en el aplicativo para el desarrollo de la solución propuesta en el capitulo III. Representa las interacciones entre objetos organizadas alrededor de los objetos y sus vinculaciones. El diagrama de colaboración desarrollado pretende mostrar las relaciones entre los objetos y la manera en que ellos colaboran entre si. [image: image8.emf]oAppCalc : 
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3.3.3 Requerimientos de Performance

El tiempo de respuesta de la aplicación a cada función solicitada por el usuario no debe ser

superior al  minuto para un tamaño de población de 100 y un numero de generaciones de 100 segundos. El tiempo de respuesta a los listados  será inmediato.
3.3.4 Requerimientos Lógicos de la Base de Datos.

No utiliza un sistema de gestión de Bases de datos

3.3.5 Restricciones de Diseño

Cumplimiento de Standares

· Nomenclatura para Tipo de Datos.
	a
	Array

	c
	Character

	y
	Currency

	d
	Date

	t
	Date time

	b
	Double

	f
	Float

	l
	Logical

	n
	Numeric

	o
	Object

	u

p
	Unknown

Parameter


· Nomenclatura para los Controles.

	Control
	Prefijo

	LABEL
	lbl

	TEXTBOX
	txt

	OPTION GROUP
	opt

	CHECK BOX
	chk

	EDITBOX
	edt

	PAGEFRAME
	pgf

	GRID
	grd

	COMMAND BUTTON
	cmd

	LISTBOX
	lst

	CONTAINER
	cnt

	SHAPE
	shp

	COMBOBOX
	cbo

	OLECONTROL
	ole

	IMAGE
	Img


3.3.6 Atributos del Software.

Confiabilidad y Seguridad

Entendiendo que la seguridad es conocida como la protección a accesos desautorizados y/o modificación de la información y que la confiabilidad implica entre otras cosas, permitir seguir funcionando bajo la presencia de situaciones inesperadas, debemos aclarar que el sistema prototipo desarrollado no contemplo tales consideraciones.
Facilidad de Mantenimiento

El Software es fácil de mantener debido a que fue desarrollado con un lenguaje accesible a la comprensión y utilización (Visual Fox 9), con una orientación a objetos, lo cual separa claramente la lógica del problema de la interfaz de usuario.

Portabilidad

El Software fue probado en diferentes modelos de computadoras personales y portátiles y respondió satisfactoriamente. También en diferentes sistemas operativos de la línea Microsoft. A saber Millenium, 2000 y XP. No ha sido probada la escalabilidad del software en plataformas de

hardware que no sean computadoras personales y portátiles.
Capitulo V – Laboratorio de Prueba

3.4 Contexto en el que se Realizaron las Pruebas

Las pruebas fueron desarrolladas bajo las especificaciones que se detallan a continuación. El resultado esperado de las mismas es desconocido.

3.4.1 Hardware - Procesador

· Tipo/ Marca/Modelo: Intel Pentium 4 (1.80GHz)

· Memoria principal: 256 MB RAM

3.4.2 Software

Sistema Operativo

· Proveedor/Denominación/Versión : Microsoft Windows 2000 SP4

Software Aplicativo

· Proveedor/Denominación/Versión: Microsoft Visual Fox Versión 9

3.5 Prueba I

· Se mantienen absolutamente todas las variables del escenario y marco de gestión planteado.

· Se mantiene el tamaño de la población planteado.

· Se mantiene la cantidad de generaciones planteada

· Método de selección ranking 

· Método reproducción monopunto.

· Método de mutación aleatoria.
	Rango Unidades
	Costo directo por Ítem
	Costos Adicional

Alquiler

	0-400
	$ 40,00
	$ 15 m3

	401-800
	$ 32,00
	$ 30 m3

	801-1200
	$ 28,00
	$ 45 m3

	1200 o 1600
	$ 26,00
	$ 60 m3


	Parámetros
	$

	Costo de preparación de la orden 
	50

	          Costo de preparación y emisión de orden 
	1000

	          Costo de Recepción del Lote
	3000

	Demanda en función al promedio de Ventas.
	12.000 U /Año

	Costo de Almacenamiento para un Depósito
	 

	Costo de alquiler
	$15 m3/Mes

	Costo mensual de Calefacción
	$0,5 m3

	Stock de Seguridad 
	5 días de demanda

	Costo mensual de seguros
	10 Unidad

	Lead Time
	2 días

	Disponibilidad por unidad
	2 m3


· Se supone una tasa de interés del %10

	Variables AG
	Valor

	Cantidad de Generaciones
	12

	Tamaño de la Población
	12

	Mutación 
	Si


3.5.1 Resultados de la Prueba I

	idgen
	Cte

	1
	66728,53

	2
	59897,38

	3
	59069,87

	4
	58973,44

	5
	58851,50


· Cantidad de generaciones utilizadas: 5

· Finalización del algoritmo por criterio de convergencia de identidad

· Cantidad a Pedir Sugerida : 514

· Demora del proceso: 4 segundos
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3.6 Prueba II

· Se mantienen absolutamente todas las variables del escenario y marco de gestión planteado.

· Se incrementa el tamaño de la población planteado a 100.

· Se mantiene la cantidad de generaciones planteada

· Método de selección ranking 

· Método reproducción monopunto

· Método de mutación aleatoria.
	Rango Unidades
	Costo directo por Ítem
	Costos Adicional

Alquiler

	0-400
	$ 40,00
	$ 15 m3

	401-800
	$ 32,00
	$ 30 m3

	801-1200
	$ 28,00
	$ 45 m3

	1200 o 1600
	$ 26,00
	$ 60 m3


	Parámetros
	$

	Costo de preparación de la orden 
	50

	          Costo de preparación y emisión de orden 
	1000

	          Costo de Recepción del Lote
	3000

	Demanda en función al promedio de Ventas.
	12.000 U /Año

	Costo de Almacenamiento para un Depósito
	 

	Costo de alquiler
	$15 m3/Mes

	Costo mensual de Calefacción
	$0,5 m3

	Stock de Seguridad 
	5 días de demanda

	Costo mensual de seguros
	10 Unidad

	Lead Time
	2 días

	Disponibilidad por unidad
	2 m3


· Se supone una tasa de interés del %10

	Variables AG
	Valor

	Cantidad de Generaciones
	12

	Tamaño de la Población
	100

	Mutación 
	Si


3.6.1 Resultados de la Prueba II

	idgen
	cte

	1
	64620,70

	2
	59328,16

	3
	58312,56

	4
	57640,97

	5
	57307,92

	6
	57199,79

	7
	57106,90

	8
	57083,53

	9
	57066,43

	10
	57062,74


· Cantidad de generaciones utilizadas: 10

· Finalización del algoritmo por criterio de convergencia de identidad

· Cantidad a Pedir Sugerida : 417

· Demora del proceso: 6 segundos


[image: image10.emf]Prueba II

0

20000

40000

60000

80000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Nro. generaciones Utilizadas

CTE

cte

idgen


3.7 Prueba III

· Se mantienen absolutamente todas las variables del escenario y marco de gestión planteado.

· Se incrementa el tamaño de la población planteado a 150.

· Se mantiene la cantidad de generaciones planteada

· Método de selección ranking 

· Método reproducción monopunto

· Método de mutación aleatoria.

	Rango Unidades
	Costo directo por Ítem
	Costos Adicional

Alquiler

	0-400
	$ 40,00
	$ 15 m3

	401-800
	$ 32,00
	$ 30 m3

	801-1200
	$ 28,00
	$ 45 m3

	1200 o 1600
	$ 26,00
	$ 60 m3


	Parámetros
	$

	Costo de preparación de la orden 
	50

	          Costo de preparación y emisión de orden 
	1000

	          Costo de Recepción del Lote
	3000

	Demanda en función al promedio de Ventas.
	12.000 U /Año

	Costo de Almacenamiento para un Depósito
	 

	Costo de alquiler
	$15 m3/Mes

	Costo mensual de Calefacción
	$0,5 m3

	Stock de Seguridad 
	5 días de demanda

	Costo mensual de seguros
	10 Unidad

	Lead Time
	2 días

	Disponibilidad por unidad
	2 m3


· Se supone una tasa de interés del %10

	Variables AG
	Valor

	Cantidad de Generaciones
	12

	Tamaño de la Población
	150

	Mutación 
	Si


3.7.1 Resultados de la Prueba III

	idgen
	cte

	1
	61147,20

	2
	58944,62

	3
	58026,36

	4
	57372,35

	5
	57186,37

	6
	57069,74

	7
	56963,00

	8
	56940,58

	9
	56914,57

	10
	56886,29

	11
	56864,45

	12
	56851,22


· Cantidad de generaciones utilizadas: 12

· Finalización del algoritmo por criterio de cantidad de generaciones

· Cantidad a Pedir Sugerida : 514

· Demora del proceso: 12 segundos
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3.8 Prueba IV

· Se mantienen absolutamente todas las variables del escenario y marco de gestión planteado.

· Se incrementa el tamaño de la población planteado a 150.

· Se incrementa el tamaña de la cantidad de generaciones en 20

· Método de selección ranking 

· Método reproducción monopunto

	Rango Unidades
	Costo directo por Ítem
	Costos Adicional

Alquiler

	0-400
	$ 40,00
	$ 15 m3

	401-800
	$ 32,00
	$ 30 m3

	801-1200
	$ 28,00
	$ 45 m3

	1200 o 1600
	$ 26,00
	$ 60 m3


	Parámetros
	$

	Costo de preparación de la orden 
	50

	          Costo de preparación y emisión de orden 
	1000

	          Costo de Recepción del Lote
	3000

	Demanda en función al promedio de Ventas.
	12.000 U /Año

	Costo de Almacenamiento para un Depósito
	 

	Costo de alquiler
	$15 m3/Mes

	Costo mensual de Calefacción
	$0,5 m3

	Stock de Seguridad 
	5 días de demanda

	Costo mensual de seguros
	10 Unidad

	Lead Time
	2 días

	Disponibilidad por unidad
	2 m3


· Se supone una tasa de interés del %10

	Variables AG
	Valor

	Cantidad de Generaciones
	20

	Tamaño de la Población
	150

	Mutación 
	Si


3.8.1 Resultados de la Prueba IV

	idgen
	Cte

	1
	64040,09

	2
	59848,39

	3
	58883,24

	4
	58160,68

	5
	57487,88

	6
	57401,18

	7
	57350,80

	8
	57201,62

	9
	56930,73

	10
	56889,25

	11
	56875,12

	12
	56861,86

	13
	56852,97


· Cantidad de generaciones utilizadas: 13

· Finalización del algoritmo por criterio de identidad

· Cantidad a Pedir Sugerida : 401

· Demora del proceso: 15 segundos
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3.9 Conclusiones acerca de las Pruebas efectuadas

En función a las pruebas efectuadas se ha podido llegar a conclusiones que surgen del comportamiento que denotó el algoritmo genético, aplicado al modelo matemático de gestión de inventarios con stock de protección.

Cabe aclarar que en todos los casos la salida que provee el algoritmo no es conocida, por lo tanto la conclusión se basa en la comparación de los resultados de las diferentes pruebas.

Lo que se descubre luego de efectuar distintos tipos de pruebas con diferentes valores de entrada, es que la “optima” solución, se alcanza cuando el algoritmo converge por criterio de identidad (ver sección 2.1.8).
 Esto implica determinar un tamaño de la población inicial de al menos 100 cromosomas y un número de generaciones cuyo valor sea 15. Esto permitirá que el algoritmo encuentre la mejor solución en una población inicial, lo suficientemente “rica”, en lo que se refiere a la diversidad de cromosomas.

Tal como se verifica en la prueba I, y la prueba II, los resultados obtenidos no son los mejores, debido a que el tamaño de la población inicial es pequeña, lo que genera que el algoritmo, “entienda”, que la solución optima, es alcanzada en apenas unas 5 o 6 generaciones. 

De aquí se desprende que el criterio de finalización por cantidad de generaciones con un tamaño pequeño de la población inicial, no son los mejores “aliados” a soluciones óptimas.

Por otro lado podemos verificar como en las pruebas III y IV encontramos soluciones de mejor calidad al incrementar el tamaño de la población. El algoritmo utiliza mayor cantidad de generaciones, evalúa muchas mas alternativas y llega a soluciones de mejor calidad, ya sea que finalice por criterio de identidad o por cantidad de generaciones. También cabe aclarar que queda demostrado que la aplicación de la mutación no es relevante cuando el tamaño y la cantidad de generaciones no son significativas, ya que la probabilidad de mutación es de 0.09. 

En todas las pruebas se utilizó la generación de la población inicial en forma aleatoria, reproducción monopunto, mutación aleatoria y criterios de terminación del algoritmo, por criterio de identidad o cantidad de generaciones, según sea el caso.

4 Capitulo VI – Conclusión Final

Teniendo en cuenta lo planteado en la introducción de este trabajo en donde se pretendía verificar que “los algoritmos genéticos son aplicables a la gestión de inventarios y diseñar un sistema que permita, mediante la utilización de los algoritmos, la minimización de costos en función a cantidades y capacidades de almacenamiento variables”, podemos afirmar que en base a las pruebas efectuadas en el capitulo 5 se demuestra que la tecnología de A.G. son una alternativa de optimización valiosa, al momento de proponer una solución optima en un contexto incierto y variable. 

Esta incertidumbre y variablididad del contexto generan que el universo de soluciones posibles sea altamente elevado. Ha quedado demostrado que los algoritmos genéticos tienen una tendencia a la optimización  y que los mismos permiten resolver una situación compleja.

Cabe aclarar que las pruebas no contemplaron todos los mecanismos de generación de población inicial, selección, reproducción y mutación, sino que solamente este trabajo acoto la demostración a lo desarrollado en el capitulo II. 

Fuera del trabajo quedaron otros modelos para implementar reproducción, selección y mutación.

La solución demostrada tiene las siguientes ventajas:

· Se ha descubierto que los algoritmos genéticos son soluciones sencillas aplicables al problema de minimizar costos en función a cantidades y capacidades de almacenamiento variable dentro de un modelo de gestión de stock para artículos no perecederos.

· El tiempo de respuesta de la solución sugerida es altamente menor a la que tendría que usar si se realizara utilizando el trabajo humano. 

· El software implementado puede ser utilizado en hardware de bajos recursos en lo que se refiere a velocidad de procesamiento y memoria. 

· La teoría de algoritmos genéticos podría ser aplicable a otros modelos matemáticos de stock, con sólo cambiar las variables de entrada, y la función de adaptación. Estos modelos serían resueltos, con un mismo criterio de optimización.

Las desventajas encontradas son:

· Existe un grado de incertidumbre acerca de si la solución propuesta es verdaderamente la mejor de todas, más allá de que sea la óptima dentro del ámbito de búsqueda del algoritmo genético dado por sus condiciones de ejecución (tamaño de la población, operadores involucrados, cantidad de generaciones, etc.)
4.1 Futuras Líneas de Investigación

La aplicación del algoritmo seleccionado expresa una solución que calificaremos como optima, pero queda abierta a futuras investigaciones la utilización de otros métodos de selección, reproducción y mutación, para verificar si otras alternativas generan soluciones de mejor calidad que las obtenidas en este trabajo.

Otra posible línea es la verificación de la aplicabilidad de la solución propuesta a diferentes modelos matemáticos que estén asociados a la gestión de inventarios de otro tipo de productos, como por ejemplo los perecederos, o con una orientación a la producción.

Parece interesante además el estudio de la existencia de otras alternativas dentro de la Inteligencia Artificial, como redes neuronales o lógica difusa, para comparar criterios y calidad en el resultado de la optimización.
5 ANEXO A

Código Fuente de la Aplicación

DEFINE CLASS ag OF agenetico

PROCEDURE GeneracionPoblacion

LPARAMETERS pTOPE,pTamanoPoblacion

LOCAL I,nValor,nBinario 

FOR I = 1 TO pTamanoPoblacion


nvalor 
 = INT(1 + pTOPE* RAND())


cBinario = ALLTRIM(This.dectobin(nvalor))


cBinario = REPLICATE('0',11-LEN(cBinario))+ALLTRIM(cBinario)

INSERT INTO GENERACIONES(IDGEN,valor,binario) VALUES(1,nvalor ,cBinario)

ENDFOR 

ENDPROC

PROCEDURE funcionadaptacion

LPARAMETERS pPromedio,pCTE

RETURN pPromedio / pCTE

ENDPROC

PROCEDURE seleccion

LPARAMETERS pIdgen

SELECT Generaciones

** Busco todos los Cromosomas cuya funcion d aptitud sea > 1. 

** Solo esos son los que pasan.

SCAN ALL FOR pIdGen = Generaciones.IdGen


IF INT(Generaciones.FAdap) > 0



Replace Apto WITH .T.


ELSE



Replace Apto WITH .F. 



ENDIF 


ENDSCAN 

ENDPROC

PROCEDURE postseleccion

LPARAMETERS pIdgen

LOCAL I,nIntervalo ,nReg 

*- nIntervalo sirve para sacar un numero aleatorio entre 1 y nIntervalo

*- nReg sirve para recibir el numero aleatorio

*- I es la variable que controla los pares

I 
= 1

nPar= 0

* Entro a Armar las Parejas. Hasta que todos no estan con pareja no salgo

DO WHILE .T.


nPar = nPar +1



IF USED('aReproducirse')



USE IN aReproducirse


ENDIF 



*- Armo una Temporal Con los Cromosomas que no tienen pareja -*


SELECT * FROM Generaciones G ;


WHERE G.apto = .T. AND G.idGen = pIdGen AND parcon=0 ;


INTO CURSOR aReproducirse 


nIntervalo = RECCOUNT('aReproducirse')


SELECT aReproducirse 

*- Verifico si me quedo uno solo sin pareja si es porque son impares o porque es el ultimo. -*


IF nIntervalo = 1 



IF nPar = 1




UPDATE generaciones SET parcon = i 

WHERE aReproducirse.id = generaciones.id 



ELSE




UPDATE generaciones SET parcon = i 

WHERE aReproducirse.id = generaciones.id 



ENDIF 




EXIT


ENDIF 



* Busco de los registros que tengo un numero aleatorio


nReg = INT(1 + nIntervalo * RAND())



GO nReg 


IF EMPTY(ParCon) 



* Grabo en la Historica



UPDATE generaciones SET parcon = i 

WHERE aReproducirse.id = generaciones.id


ENDIF 


* Verifico si ya tengo una pareja armada. Si es asi, incremento el          contador.


IF nPar = 2



i = i + 1



nPar = 0


ENDIF 

ENDDO

ENDPROC

PROCEDURE reproduccion

LPARAMETERS pIdgen

SELECT Distinct parcon FROM Generaciones ;

WHERE pIdgen = Generaciones.idGen AND Apto = .T.;

INTO ARRAY  aNroPares 

FOR I=1 TO ALEN(aNroPares)


SELECT ALLTRIM(Binario) FROM generaciones WHERE aNroPares (i,1) 

= parcon Into array aCromosomas 


nMonopunto = INT(1 + 11* RAND())


IF ALEN(aCromosomas) > 1




cPapa = aCromosomas (1,1)




cMama = aCromosomas (2,1)




cHijoA = LEFT(cPapa,nmonopunto)+RIGHT(cmama,

11-nmonopunto)







cHijoB = LEFT(cMama,nmonopunto)+RIGHT(cPapa,

11-nmonopunto)





ENDIF 



nValorA = This.bintodec(cHijoA) 


nValorB = This.bintodec(cHijoB) 


* Inserto los hijos de la proxima generacion


INSERT INTO Generaciones (idgen, valor, binario, cte, fadap, apto)

VALUES(pIdgen+1,nValorA ,cHijoA,0,0,.F.)

INSERT INTO Generaciones (idgen, valor, binario, cte, fadap, apto) VALUES(pIdgen+1,nValorB ,cHijoB,0,0,.F.)

ENDFOR 

ENDPROC

PROCEDURE bintodec

LPARAMETERS cBinario

LOCAL lnFinal, lnDecimal, lnI

cBinario = ALLTRIM(cBinario)

lnFinal = LEN(cBinario)

lnDecimal = 0

FOR lnI = lnFinal TO 1 STEP -1


lnDecimal = lnDecimal + ;


VAL(SUBS(cBinario,lnI,1)) * 2^(lnFinal - lnI)

ENDFOR

RETURN lnDecimal

ENDPROC

PROCEDURE insertarhijos

LPARAMETERS pIdgen

IF USED('cProxGeneracion')


USE IN cProxGeneracion

ENDIF


SELECT * FROM Generaciones WHERE idgen = pIdgen AND apto = .T. INTO CURSOR cProxGeneracion

SELECT cProxGeneracion

GO TOP

SCAN ALL


nCantHijos = INT(cProxGeneracion.FAdap)


FOR I = 1 TO nCantHijos 

INSERT INTO Generaciones (idgen, valor, binario, cte, fadap, apto) ;

VALUES (pIdgen+1,cProxGeneracion.valor,cProxGeneracion.Binario,0,0,.F.)


ENDFOR

ENDSCAN


ENDPROC

PROCEDURE mutacion

LPARAMETERS pIdgen

LOCAL cCromosoma, nAlelo

IF USED('cProxGeneracion')


USE IN cProxGeneracion

ENDIF


SELECT Generaciones 

GO TOP

SCAN ALL FOR pIdgen = Generaciones.idGen


cCromosoma = ALLTRIM(Generaciones.Binario)


nCantAlelos = LEN(ALLTRIM(Generaciones.Binario))


FOR nAlelo = 1 TO nCantAlelos 



nProbabilidad = (0 + 1.0* RAND())



IF nProbabilidad < 0.001




IF SUBSTR(cCromosoma,nAlelo,1) == '0' THEN

cCromosoma  = LEFT(cCromosoma,(nAlelo-1))+'1'+SUBSTR(cCromosoma,nAlelo+1,nCantAlelos)




ELSE

cCromosoma  = LEFT(cCromosoma,(nAlelo-1))+'0'+SUBSTR(cCromosoma,nAlelo+1,nCantAlelos)




ENDIF





Replace binario WITH cCromosoma  




Replace Valor WITH This.bintodec(binario) 




Replace Muto WITH .T.



ENDIF


ENDFOR

ENDSCAN


ENDPROC

ENDCLASS ag OF agenetico

DEFINE CLASS Calculo OF agenetico

PROCEDURE calculocte

LPARAMETERS pCostoUni, pDemanda,pCostoAlmacenamiento, pCostoPreparacion, pValor

RETURN ((pCostoUni*pDemanda)+(0.5*pCostoAlmacenamiento*pValor)+(pCostoPreparacion*pDemanda/pValor))

ENDPROC

PROCEDURE calculopreliminarcostos

LPARAMETERS pEmision,pRecepcion

LOCAL nCostoPreparacion 

nCostoPreparacion = pEmision +pEmision

RETURN nCostoPreparacion

ENDPROC

PROCEDURE costoalmacenamiento

LPARAMETERS pValor,pSeguro,pCalefaccion,pInteres,pVolumen,pCosto,pAlquiler

RETURN (pSeguro+(pAlquiler*pVolumen)+(pCalefaccion*pVolumen)+(pCosto*pInteres))

ENDPROC

PROCEDURE calculocte

LPARAMETERS pCostoUni,pDemanda,pCostoAlmacenamiento,pCostoPreparacion, pValor

RETURN ((pCostoUni*pDemanda)+(0.5*pCostoAlmacenamiento*pValor)+(pCostoPreparacion*pDemanda/pValor))

ENDPROC

PROCEDURE calculopreliminarcostos

LPARAMETERS pEmision,pRecepcion

LOCAL nCostoPreparacion 

nCostoPreparacion = pEmision +pRecepcion

RETURN nCostoPreparacion

ENDPROC

PROCEDURE costoalmacenamiento

LPARAMETERS pValor,pSeguro,pCalefaccion,pInteres,pVolumen,pCosto,pAlquiler

RETURN (pSeguro+(pAlquiler*pVolumen)+(pCalefaccion*pVolumen)+(pCosto*pInteres))

ENDPROC

ENDCLASS
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Fig. 2.7 - Ejemplo del método de cruza monopunto.
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Fig. 2.6 - En la recombinación, el hijo hereda características de ambos padres








Fig. 3.4 - Ejemplo de Población inicial.
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Fig. 2.8 - Ejemplo del método de cruza multipunto.
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Fig. 2.3 - Ejemplo de un esquema de representación para polígonos regulares
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Fig. 2.4 - Ejemplo de un esquema de representación


no binaria para polígonos regulares
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Fig. 2.5 - Selección de dos cromosomas mediante el método de ruleta
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Fig. 3.9 - Ejemplo Práctico del método de cruza monopunto.
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Fig. 3.10 - Ejemplo Práctico del método de mutación simple
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Fig. 3.11 - Ejemplo de Nueva Generación.
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