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Aplicacion de Algoritmos Genéticos

para Localizar un Operador Logistico
Maderero en la Localidad de Barrios

Unidos, Bogota D.C., Colombia

RESUMEN

Este articulo presenta un algoritmo genético,
para resolver el problema de localizacién de un
Operador Logistico maderero, en la localidad
de Barrios Unidos (Bogota D.C., Colombia).
El modelo de optimizacién empleado, incluyé
la demanda anual de 270 clientes, la distancia
entre las unidades barriales seleccionadas, asi
como los costos de transporte asociados en un
unico modo de transporte, ademads de los cos-
tos de apertura del operador.

En laimplementacion del algoritmo genético
se variaron las probabilidades de cruce, de mu-
tacién, el nimero de generaciones, asi mismo
se trabajaron cinco instancias de problemas (5,
10, 15, 20 y 20), correspondientes al nimero
de barrios tenidos en cuenta para emplazar el
operador logistico.

Palabras clave: Algoritmos Genéticos, Ope-
rador Logistico, Localidad de Barrios Unidos,
Madera, Localizacion.

ABSTRACT

This paper presents a genetic algorithm, to
solve the problem of localization of a
lumberman Logistical Operator, in the Barrios
Unidos Locality (Bogota D.C., Colombia). The
used pattern of optimisation included the
annual demand of 270 clients, the distance
among the selected zones, as well as the costs
of an only way of transport, besides the
opening costs of the operator.

In the genetic algorithm implementation, the
crossing and mutation rates were varied, the
number of generations, likewise five instances
of problems were worked corresponding to the
number of neighbourhoods (5, 10, 15, 20 and
26). These were kept in mind to summon the
logistical operator.

Key words: Genetic Algorithms, Logistical
Operator, Barrios Unidos Locality, Wood,
Localization.

1. INTRODUCCION

Un problema interesante que surge a la hora
de tomar la decision de crear y montar un al-
macén, es su localizacion. Esta ha de reducir
los costos asociados al montaje y aquellos rela-
cionados con la distribucién hacia los diferen-
tes clientes.

En esta distribucion se puede pensar en clien-
tes en otros paises, en otras ciudades, en dife-
rentes areas para una ciudad o incluso para una
misma area. También se puede pensar en clien-
tes presentes y/o futuros, por ejemplo para
flexibilizar el centro de distribucion en el tiem-
po, pues el numero de clientes y su demanda
pueden cambiar con el tiempo.

El presente trabajo aborda el problema de
localizaciéon de uno o varios operadores
logisticos en un area de la ciudad de Bogota
D.C,, reconocida como la localidad de Barrios
Unidos, para asegurar el suministro de madera
a 270 establecimientos, al minimo costo, asu-
miendo su permanencia y demanda en el me-
diano y largo plazo.

Para esto se ha tomado la divisiéon politica
por barrios, la cual consiste en 26 areas. A pat-
tir de estas unidades se empled la metaheuristica
de Algoritmos Genéticos — A.G. para determi-
nar cual o cuales deben ser los lugares mas apro-
piados para el emplazamiento del operador
logistico.

Se han tomado datos veridicos [1], apoyados
por un sistema de informacién geografica (SIG)
para el calculo de distancias, las demandas se
determinaron en el afio 2004, segin informa-
ci6én suministrada directamente por las empre-
sas. La decisiéon por la alternativa algoritmica



es simplemente exploratoria, por lo que no se
asegura su éxito en todos los tamafios de pro-
blemas propuestos.

El orden de presentacién corresponde pri-
mero a una introduccion, objetivos y un breve
marco teorico. Después se describe brevemen-
te el problema y se da a conocer la metodolo-
gia empleada. Por dltimo, se ensefian los resul-
tados, sus analisis, concluyendo y recomendan-
do sobre los aspectos mas cruciales.

2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo General

A partir de la teorfa evolutiva, crear un pro-
grama basado en la metaheuristica de A.G., para
definir la mejor localizacién de uno o varios
operadores logisticos, que se encarguen del
suministro de madera en la localidad de Ba-
rrios Unidos al minimo costo.

2.2. Objetivos Especificos

*  Verificar el desempefio de los A.G. en un
problema de localizacién para diferentes
tamanos o instancias de problema.

*  Determinar el comportamiento del Algo-
ritmo, ante la variacién sistematica de di-
ferentes parametros.

. Evaluar la efectividad del programa des-
pués de su desarrollo y aplicacion, a par-
tir de disefios experimentales con bloques
al azar y arreglo factorial.

3. MARCO TEORICO

Los A.G. son una analogia de los procesos
naturales que gobiernan la evolucién de las es-
pecies y su adaptacion al medio. Como en la
naturaleza los A.G. no actian sobre individuos
para dar origen a una nueva generacion, la cual
es susceptible de cambio por mutaciones, las
cuales, a su vez son mucho menos frecuentes
que los cruces. Todo esto hace que algunos
casos de la vida real, se puedan modelar mate-
maticamente con esta herramienta encontran-
do resultados interesantes [2][3].

La investigacién de operaciones es un area
que ha encontrado grandes beneficios con esta
heurfstica, alcanzando valores apropiados para
muchas funciones, las cuales con otras técni-

cas como la optimizacion lineal, dejan entrever
resultados poco alentadores, por el tiempo que
serfa necesario para encontrar un valor apro-
piado en la funcién objetivo, asi sea que se tra-
te de un problema de minimizacién o de
maximizacién [2][3][4].

En general, para implementar un A.G. se si-
guen algunos pasos de forma sistematica y se
asumen unos supuestos; a partir de analogias
ellos son:

Individuos:  Conjunciéon de parametros que

corresponden a una posible so-

lucién del problema en cuestion.

Cromosoma: Representacion ordenada del in-
dividuo, bajo un cédigo amiga-
ble con la programacién.

Gen: Caracteristica particular que en
conjunto tipifican un individuo.

Lugar: Orden de cada gen en el
cromosoma.

Poblacién:  Conjunto de individuos
(cromosomas).

Generacién: Corresponde a la iteracion den-
tro de la programacion.

Cruce: Combinacién de dos o mas
genes entre par de individuos.

Mutacién:  Cambio en uno o mas genes para
un individuo.

Seleccién:  Eleccion de aquellos individuos

que mayor satisfacen la funcion
objetivo.

Todos estos elementos se ponen de mani-
fiesto al implementar la metaheuristica de A.G.
para un problema particular. Es de anotar que
los elementos mencionados con anterioridad
no son estaticos o fijos. Una de las ventajas del
A.G. es que se pueden cambiar los parametros
de forma sucesiva, obteniendo la posibilidad
de seleccionar los que mads se ajustan a los ob-
jetivos de la solucion definitiva del problema.

Entre los parametros modificables estan el
tamafio de la poblacién, la poblacién inicial,
las probabilidades de cruce, la poblacién que
se va a cruzar, la forma de cruce, la probabili-
dad de mutacién, la forma de mutacién, el nu-
mero de generaciones, y si es posible, se puede
complementar el algoritmo con otras
heuristicas que mejoran su desempefilo como
las estrategias de vecindad, esto sin mencionar
el nimero de experimentos y la correccion de
individuos no aptos, lo cual vuelve mas com-
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plejo y ala vez mas efectivo el desempefio del
Algoritmo.

Por la implementacion de probabilidades, los
A.G. no son una herramienta determinista, sino
estocastica, esto junto con el gran nivel de ex-
ploracién, hacen que las mejores soluciones
encontradas no se puedan replicar en el corto
plazo para problemas complejos, no asi para
problemas «pequefios» y «medianos» donde la
convergencia se alcanza facilmente, sin impot-
tar grandes diferencias en los parametros de
probabilidad, tamano de la poblaciéon y nume-
ro de generaciones, que son los parametros de
mayor facilidad en su modificacion [3].

4. BREVE DESCRIPCION
DEL PROBLEMA

A raiz de una investigacion en el sector Mue-
ble y Madera en la Localidad de Barrios Uni-
dos [1], se observé la necesidad de crear un
Operador Logistico que suministre la madera
en las cantidades y calidades exigidas a 270 es-
tablecimientos ubicados en la zona; de tal for-
ma que se eleve la competitividad del sector,
pues en la actualidad se consumen entre 15.000
y 30.000 m’ de madera al afio, a un costo aproxi-
mado de diez mil millones de pesos ($
10°000.000.000), unos US $ 4.500.000, repre-
sentando este ultimo entre el 30 y 70% de los
costos totales de produccion. Para el adecuado
suministro es necesario seleccionar el area al
interior de la localidad que brinde las mejores
condiciones geograficas y de transporte para
minimizar los costos logisticos relacionados con
la distribucién. Mediante la heuristica de A.G.
el autor pretende resolver este problema.

5. METODOLOGIA

5.1. La Funcion Objetivo

El modelo propone tres variables de deci-
sion a saber:

e La distancia total recorrida desde el lugar
de emplazamiento del (de los) operador(es)
logistico(s) hasta cada centro de transfor-
macion, la cual habria que minimizar.

¢ Elcosto de apertura del Operador Logfstico.
Un menor nimero de operadores a abrir,
implica menores costos en la funcién obje-
tivo.
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* Por ultimo la demanda de los centros de
transformacién y/o consumo, la cual sera
mas favorable entre mas grande sea, pues el
operador logistico debe ubicarse cerca de
aquellos que mas consumen, disminuyen-
do asi los costos de transporte.

El modelo pudiera ampliarse teniendo en
cuenta las capacidades de cada operador logistico,
para satisfacer la demanda de una fraccion de
consumidores, pero el presente problema no tie-
ne en cuenta limitaciones de capacidad, ya que
como estos operadores no existen, es necesario
crearlos. Después de resolver la asignacion, se
determinara el tamafio de el o los posibles ope-
radores logisticos en la localidad, segin la de-
manda de sus clientes asignados.

Para las tres variables de decisién se proba-
ron las siguientes funciones objetivo, enume-
radas desde uno hasta seis (1-0).

a.  Aquella que minimiza distancias.

FO: Min 21 Z;dijxij )
i= i=
Donde, d_ es la distancia desde el o los opera-
dores logisticos i a las fabricas j

1 si el operador i
X, variable de decision atiende al fabricante j
0 en otro caso

b.  Aquella que minimiza distancias y costos
de apertura.

FO:Min, ¥ [dx,+ CY) @

=1 j=1

Donde, d, es la distancia desde el o los opera-
dores logisticos i a las fabricas j

1 si el operador i
x, variable de decision atiende al fabricante j

0 en otro caso

Ci Costo apertura operador i

Ci Costo apertura operador i
Yi variable de decisién

0 en otro caso

Las dos anteriores ecuaciones, se construye-
ron para darle prioridad a la distancia, variable
que por si sola no define la o las ubicaciones



de los posibles operadores logisticos, ya que se
esta trabajando en un espacio geografico pe-
quefio donde hay una marcada concentraciéon
de empresas de diferente tamafio y consumo
de madera. Adicionalmente, estas diferencias
no son tan grandes, que la aplicacién del con-
cepto distancia, solo se justificarfa silas deman-
das fueran similares.

c.  Aquella que maximiza el suministro.

FO: Maxz;‘ ;Wijxij 3)
Donde, w, corresponde al consumo de j a ser
satisfecho por el operador i

1 si el operador i

x; variable de decision < atiende al consumidor j

0 en otro caso

d.  Aquella que maximiza el consumo y Mi-
nimiza los costos de apertura

HE: Mtixz; Z Wik FMin), 2 CY; 4)
Donde, w, corresponde al consumo de j a
ser satisfecho por el operador i

1 si el operador i

x, variable de decisién < atiende al consumidor

0 en otro caso

Asi como las expresiones (1) y (2), dan ex-
clusiva importancia a la distancia (d), las
ecuaciones (3) y (4), la otorgan a la demanda
de cada consumidor, lo cual tampoco seria con-
veniente ya que favoreceria a aquellos con con-
sumo individual alto, sin importar si un con-
glomerado de establecimientos lidera el consu-
mo para la localidad.

Por este conjunto de razones se determiné usar
todas las variables de decision conjuntamente
como se muestra en las expresiones (5) y (6).

e.  Aquella que minimiza la distancia y el con-
sumo, conjuntamente con el costo de
apertura.

d. : distancia a recorrer desde el operador i a la

' fabrica j (m)

w, : consumo a despachar desde el operadoriala
fabrtica j (m’/afio)

C, : Costo de apertura del operador logistico i (§)

( 1 si el operador logistico i
ij < atiende demanda de la fabrica j

0 de lo contrario

( 1 si el operador logfstico i abre
Y <

0 de lo contrario

Esta opcion favorece la localizacion de aque-
llos lugares con menor demanda, lo cual no es
conveniente, pues se sacrifican distancias al
momento de distribuir a los mas grandes, so-
bretodo en trayectos largos.

f.  Debido ala funcién anterior y sus incon-
venientes, se planted la siguiente opcion.

1L

FO: Min Z Z [a%kxii e
i

a : Costo de transportar madera procesada
($.m*/m)

d, : distancia a recorrer desde el operadoriala
tabrica j (m)

w, : consumo a despachar desde el operadoria
la fibrica j (m?/afio)

C, : Costo de apertura del operador logistico i ()

(1siel operador logistico i
X < atiende demanda de la fabrica j

0 en otro caso
L

p
1 si el operador logistico i abre

L 0 de lo contrario

Después de algunas pruebas, se comprob6 la
eficiencia de estd ultima funcién, para todos los
casos, por lo cual se adoptd para el modelo final.

Para llevar control de los valores reportados
después de las corridas se asumieron valores
muy grandes para el costo de apertura y valo-
res menores para el costo de transporte, en to-
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dos los casos los valores adoptados son una
muy buena aproximacion a la realidad.

Ademas, esta funcién privilegia a aquellos si-
tios que reducen la distancia total o que estan
mas cerca de todos los demas. Asi mismo, fa-
vorece de forma simultinea los que poseen
mayor demanda, pues la distancia a recorrer
equivale a cero cuando el Operador Logistico
se ubica en el mismo barrio de los consumido-
res. Por las caracteristicas de las variables, la
relaciond, / w, se tomoé como adimensional. Por
lo demas, el costo de apertura se mantiene cons-
tante para todos los centros que se abren.

5.1.1. Restricciones

a.  Cada centro de consumo (cliente) debe
ser atendido por un dnico operador
logistico.

2 X;=1

b.  La demanda de los clientes j debe ser sa-
tisfecha por los operadores logisticos asig-
nados i.

‘\7LJ i=1,23,m,m (7)

i=123.n

Como el problema es de asignacion, en esta
restricciéon se asumié que cada operador
logistico era capaz de satisfacer la demanda de
los clientes asignados.

Z “VIIXII < CAPlYl ®)
i=1
Donde, CAP, es la capacidad de suministro
del Operador Logistico.

c. Uno (1) y cero (0), para el caso que el
operador atienda al cliente en cuestion,
ya sea que se abra o no.

X;e {0,113
i=123,.,m ©9)
Yic Mk mnes
5.1.2. Modelo Final
T

E®:-Min % e [ad

1=l =l

X, + GY; (10)

S ah
111

sl D el

i=123,.m

1230

=123,..m

Z Wi,iXij = Ch i

1 JFL23.m

i=123,..m

X N 0]

1 2 j=123..a
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5.2. Representacion

El cromosoma posee n genes correspondien-
tes a n sitios posibles de instalacién del Opera-
dor Logistico. Los valores de Zi obedecen al
numero del Operador Logistico que lo surtira,
que no es mas que el codigo de su ubicacion.

1 2 3 4o s n

21| 22 | Z3 | Z4 Zi Zn

5.3. Obtencidn de la Informacién Base

5.3.1. Calculo de las Demandas

TLas demandas de madera anual, oscilan en-
tre 15.000 y 30.000 m’ en la localidad cuando
se toman de manera agregada, por lo que se
asumio un valor medio de 22500 m?/afo, ob-
viando oscilaciones por condiciones de la eco-
nomia o fluctuaciones de demanda por los con-
sumidores finales. En cualquier caso, este dato
se mantuvo fijo para todos los ejercicios.

5.3.2. Localizacion de los Establecimientos

Al momento de la encuesta, se corrobor6 la
direccién de cada centro de transformacion,
con la ayuda de un Sistema de Informaciéon
Geografica (SIG), se procedi6 a ubicar todos
lo puntos en un mapa digital de Bogota D.C.
bajo la plataforma ArcView 3.0 ®, igualmente
se digitalizaron las calles y avenidas, las manza-
nas y los barrios, entre otros.

5.3.3. Calculo de Distancias

Con la ubicacién de todos los clientes en el
SIG, se procedi6 a medir las distancias, respe-
tando el sentido de las calles, de cada cliente a
todos los demas. Después de varias medicio-
nes, se not6 que la operacién era bastante
dispendiosa, por lo que se desecho la idea de
distancias entre clientes.

Como el objeto del estudio es conocer la
mejor localidad para establecer el operador
logistico, se optd por el barrio como la mejor
unidad, por dos razones basicas:

. el nivel exploratorio del presente estudio
y
. la facilidad en la medicién de distancias.

Con la herramienta measure, se calculo la dis-
tancia de barrio a barrio, partiendo del mismo
centro de gravedad [5], segun la densidad de



establecimientos, y siguiendo las rutas que a
criterio del autor son las mas aconsejables para
el transporte de madera.

5.3.4. Construccion del Cadigo de Programacion

Siguiendo el  procedimiento  de
Metaheuristicas, se configuré el cédigo en Vi-
sual Basic, para la funcién objetivo planteada y
su restriccion a través de A.G. [5][6]. Se aplico
el siguiente esquema.

1. Generar poblacion inicial

A través de una asignacion aleatoria el al-
goritmo asigna 1 o 0 en todas las posicio-
nes (genes) de los cromosomas.

2. Evaluar laidoneidad de cada cromosoma

Para cada cromosoma de la poblacién
actual se evalta la funcién objetivo

3. Calcular el mejor y el peor valor

De acuerdo a los resultados del paso an-
terior, el algoritmo busca y guarda el me-
jor y el peor valor. También guarda el
cromosoma que generoé la mejor solucion.

4. Seleccidon Ruleta

La seleccion ruleta consta de tres pasos,
primero se generan ciertas probabilidades
de seleccion de acuerdo al valor de la fun-
cién objetivo de cada uno de los
cromosomas; los cromosomas con me-
jores valores tienen mayor probabilidad
de ser elegidos y continuar dentro de la
poblacion. Luego de acuerdo a las proba-
bilidades se generan nimeros aleatorios
y se seleccionan los cromosomas que si-
guen en la poblacién. Por ultimo se ob-
tiene la poblacion nueva, de acuerdo a los
cromosomas seleccionados.

5. Cruce de individuos

Se genera un nimero aleatorio entre Oy 1
por cada cromosoma, si este numero s
menor a la probabilidad de cruce el
cromosoma es seleccionado para ser cru-
zado. Los cromosomas seleccionados para
cruce luego entran a un proceso en el cual
a través de nimeros aleatorios se generan
parejas de padres a cruzar. Finalmente,
estas parejas entran en una subrutina en
la cual se genera un numero aleatorio que
indica en que punto deben ser cortados
los cromosomas, los cromosomas son
cortados y las ultimas partes son
intercambiadas.

6. Mutacién

Se genera un numero aleatorio entre 0 y
1, si el nimero es menor a la probabilidad
de mutacion el gen (de todos los evalua-
dos) debe cambiarse, por un nuevo valor
de ubicacién del operador logistico.

7. Asignar poblacién nueva

De acuerdo alos cruces y mutaciones que
se llevaron a cabo, se define la nueva po-
blacién y en caso que el nimero total de
iteraciones no se haya alcanzado, retorna
al punto 2.

5.4. Tamaiios de Problema (n)

Con el fin de evaluar el desempefio del A.G.,
se contemplaron cinco tamafios de problema,
equivalentes al nimero de barrios involucrados,
estos tamafios fueron: 5, 10, 15, 20 y 26.

5.5. Seleccion y Variacion de
los Parametros del Modelo

5.5.1. Probabilidad de Cruce (Pc)

Se escogieron tres probabilidades de cruce
0.25, 0.5 y 0.75, que abarcaran el conjunto de
posibilidades entre 0 y 1. Al final cuando se
not6 la ausencia del éptimo en los resultados
finales, se afino este valor de probabilidad sien-
do muy conveniente este procedimiento en los
problemas de tamafio 20 y 26.

5.5.2. Probabilidad de Mutacién (Pm)

Al igual que la probabilidad de cruce, la pro-
babilidad de mutacién se establecié para tres
valores 0.01, 0.05 y 0.1, identificando el mejor
comportamiento de esta probabilidad en cada
corrida. Al igual que en el caso anterior, el valor
de esta probabilidad se afind, mejorando los re-
sultados para los problemas de tamafio 20 y 26.

5.5.3. Numero de Generaciones (G)

Para evaluar el efecto del aumento del nume-
ro de generaciones, para cada combinacion
entre la probabilidad de cruce y mutacion, se
adoptaron diferentes valores como 30, 60, 120,
500 y 1000, en todos los casos. Cuando el ni-
mero de generaciones y los demas parametros
no permitieron alcanzar el valor 6ptimo, se
aumento el nimero de generaciones a 2000,
4000, 8000, 16000 y en los casos mas extremos
a 32000.
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5.5.4. Tamaiio de la Poblacién y
Numero de Experimentos

Estos parametros se conservaron constantes
durante todo el proceso. No se modificaron de-
bido a que esta vez el autor le dio mayor prepon-
derancia a la variacién del nimero de generacio-
nes para el mejor desempeno del algoritmo, se
registr6 el iempo computacional y se grabd en
las hojas de salida de EXCEL. El tamafio de po-
blacién fue de 30 y 30 fueron también los experi-
mentos realizados en cada iteracion.

5.6. Disefio Experimental

Se implement6 un disefio en bloques al azar
con arreglo factorial de tres variables, cada una,
para la probabilidad de cruce y mutacion, selec-
cionando la mejor combinacién de parametros
y determinando si existian o no, diferencias sig-
nificativas entre tratamientos al 95% y 99.9% de
probabilidad. También se midi6 la interaccion
entre los dos tipos de probabilidad trabajados.

El disefio experimental se prob6 en una tabla
de ANOVA, con los valores de suma reportados
por cada corrida paralos treinta experimentos que
reportaron el mejor valor de la funcién objetivo.

6. Resultados

B6.1. Localizacion de Establecimientos

Se muestra en la Figura 1 la vista general de
la localidad con las ubicaciones de cada futuro
cliente del operador logistico. Como se puede
apreciar, existe una marcada concentraciéon de
establecimientos en la parte central, lo que per-
mite aventurar cual debe ser el 4rea a contener
el centro de distribucién, si la demanda de es-
tos clientes es significativa en conjunto.

Levenoa

-00000000000000000000000000

1000 [ 1000 Meters

Figura 1. Vista General de la Localidad de Barrios
Unidos dividida por Barrios, junto con la ubicacion de

los establecimientos dedicados a la transformacion
de madera (Puntos negros).
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La Figura 2 muestra en detalle la ubicacion
de cada establecimiento por manzana y por
predio. Inicialmente y al descartar la opcion de
distancias entre establecimientos, se contem-
pl6 la posibilidad de distancia entre manzanas,
pero como se puede apreciar en esta figura,
representa un problema de alta complejidad por
el gran nimero de manzanas involucradas.

[ Predios. shp
[ ] Manzana. shp
Vias. shp
/y Sedes. shp
[] Barrios. shp

Figura 2. Vista detallada de la Localidad de Barrios Unidos

dividida por Predios y Manzanas, junto con la ubicacion de

algunos establecimientos dedicados a la transformacion de
madera (Puntos negros).

6.2. Demanda de Madera en la Localidad de
Barrios Unidos

Como se ya explic6 en la metodologia, el pro-
blema resulta bastante engorroso cuando se tra-
baja con las demandas de los clientes particula-
res. Si se hubiere hecho asi, el algoritmo indica-
rfa cual cliente, por su ubicaciéon y demanda,
podria a futuro convertirse en un operador
logistico que asuma su propio abastecimiento y
el de sus vecinos, al interior de la localidad. Para
tener una idea de la complejidad de este proble-
ma, con 270 establecimientos, se tiene un total
de 270°"° posibles soluciones, que el algoritmo
genético tendria que evaluar de forma aleatoria,
reduciendo su eficiencia innecesariamente.

Como este problema de localizacién es
exploratorio, conocer el Barrio donde se estable-
cera la instalacion, sera suficiente a este nivel. En
la Tabla I se dan a conocer las demandas de ma-
dera de cada Bartio junto con la sumatoria de las
distancias desde cada battio a todos los demais.
Ellector puede darse una idea con esta informa-
cién de cual es el Barrio con mayor predominio
de la actividad maderera en la Localidad.

6.3. Variacion de las Probabilidades de Cruce
y Mutacién

En el caso donde el nimero de bartios es de

cinco (5), cualquier combinacién de estos

parametros es suficiente para encontrar el va-



lor 6ptimo. Asi se puede corroborar en la Ta-
bla IV. Una medida de desempefio para la se-
leccién de la mejor combinacién de parametros,
la constituye las desviaciones estandar obteni-
das para este tamafio de problema, de esta for-
ma resultan mas convenientes las probabilida-
des de mutacién y cruce mas altas, es decir 0.1
y 0.75, respectivamente.

esta variable es indiferente al momento de de-
terminar los mejores valores. Tan solo cuando
el nimero de generaciones es muy grande (250),
la probabilidad de cruce entra a jugar un papel
diferenciador en la respuesta encontrada a un
nivel de probabilidad del 95%. Ver Tabla II.

Tabla Il. Resultados del Disefio Experimental
para el Problema n=5, a) G=120 y b) G=250

— . FUENTE SUMA | GRADOS | CUADRADO
Tabla |. Consumo de Madera para cada Barrio y distancia VARIACION ‘cumnwos LIBERTAD ‘ MEDIO ‘ VALOR F | TABLA F
a la totalidad de barrios que involucran la actividad a) ANOVA n=5, G=120
maderera en la Localidad PMUTACION(A) | 8,96273E+15 2 4,48136E+15 | 12,85 "
PCRUCE(B) [ 1,8519E+15 2 9,25952E+14 2,66 N.S.
BARRIO | NOMBRE 25’::1‘?"3) DISTANCIAS (m) A8 37037E+15 4 9259256414 | 266 | NS.
m
ERROR 9,09996E+16 261 3,48658E+14
; Eﬁgﬁ;ggANZA :2)’387’26 g;ggg TOTAL 1,05518E+17 269
3 QUINTA DE MUTIS 39,78 62710 “P<0.001 IN.S.P>>>0,05
4 BENJAMIN HERRERA | 304,95 59084 b) ANOVA n=5, G=250
5 DOCE DE OCTUBRE 6642,6 51523 PMUTACION(A) [ 4,74066E+15 2 2,37033E+15 9,19| *
6 LA PAZ 79,55 48321 PCRUCE(B) |1,85174E+15 2 9,25871E+14 T
7 SIETE DE AGOSTO 79,55 54016 AxB 3,70364E+15 4 9,2591E+14 359 N.S.
8 RAFAEL URIBE 159,1 56809 ERROR | 6,73331E+16 261 2,57981E+14
9 COLOMBIA 662,93 49953
: . TOTAL  |7,76291E+16| 269
10 | ALCAZARES 198,88 45048 N_S_:P»:O 0
11| LAMERCED NORTE 981,14 41905 “P0.001 5
12| ONCE DE NOVIEMBRE | 914,85 43937
2 ;‘\ AURDRA IS b Para los problemas de tamafio 10 las probabili-
15| JUAN XXIll_ 37124 51124 dades en cuestidon no intervienen en los resulta-
1o Ef’;ysigg’* };;3173 ggggf dos obtenidos para un bajo nimero de genera-
18 | GAITAN 433559 56451 ciones, Tabla I1I a). Solo cuando se aumenta el
; g gm Eggngg 2558,93 53516 nimero de generaciones, por encima de 120, las
OCCIDENTAL 636,42 65619 probabilidades empleadas confieren diferencias
;; ELMSE’SVE%%';';AR 223’28 Zgggg significativas a los tratamientos. Tabla I1I b).
24 RIO NEGRO 1126,99 92970 Tabla lil. Resultados del Disefio Experimental
22 égz ?A’;‘([;)SSL 2285(556 gg?gg para el Problema n=10, a) G=60 y b) G=250
- FUENTE ‘ SUMA GRADOS ’ CUADRADO ‘ ‘
. VARIACION CUADRADOS | LIBERTAD MEDIO VALORF | TABLAF
En este caso, el mejor resultado se reporta a) ANOVA =10, G=60
cuando se ubica un solo establecimiento en el [PMUTACION(A)| 2,06336E+14 2 1481686414 | 007 NS.

. . . PCRUCE(B) 3,6296E+15 2 1,8148E+15 0,8 N.S.
Barrio cinco (5), el cual se constituye como el B L022EA TS 4+ | vveisests | o5t NS,
de mayor demanda de madera de la Localidad. ERROR | 50008E+17 | 261 | 22618E415
Sise observa la Figura 1, se nota el efecto dilui- TP(:;Z; szsiizgs =
do de la distancia, lo que ratifica la convenien- b) ANOVA n=10, G=250
Cia del mOdCIO implementado. PMUTACION(A) | 1,91844E+16 2 9,59222E+15 5,52

PCRUCE(B) 2,45184E+16 2 1,22592E+16 7,06
AxB 3,70362E+15 4 9,25904E+14 0,53 N.S.
En los problemas n=10 y n=15, se da una ERROR 4,53331E417 261 1,7369E+15
mayor tendencia de los mejores resultados ha- TOTAL | SO0797EH7 | 269
**P<0,001 N.S.:P>>>0,05

cia los valores de probabilidad de mutacion
bajos. Siendo casi indiferente el valor de pro-

babilidad de cruce.

Para los demas casos (n=20, n=206), no se ob-
serva una clara tendencia de la mejor combina-
cién de estos valores de probabilidad. Situacion
atribuible al caracter estocastico de los modelos,
no obstante las menores probabilidades de muta-
cién reportan los mejores resultados.

Al revisar los Disefios Experimentales y las
Tablas de ANOVA, se comprueba la ausencia
de significancia de la probabilidad de cruce para
aquellos problemas donde n=5, es decir que

En el problema n= 15, para la mayoria de los
casos las probabilidades adoptadas resultan fun-
damentales como factor diferenciador entre los
diferentes tratamientos. Las corridas con 120
generaciones no reportan diferencias significa-
tivas entre tratamientos.

Los problemas n= 20 y n= 206, presentan di-
ferencias significativas para todos los tratamien-
tos implementados aunque con cambios en el
nivel de significancia sobre todo para la proba-
bilidad de cruce, cuya variacién reporta meno-
res diferencias entre los tratamientos.
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6.4. Variacion del Nimero de Generaciones

El nimero de generaciones fue el factor
diferenciador para los diferentes tamafios de
problema donde se llegd a una solucién apro-
piada, los resultados expresados en la Tabla IV
lo muestran. Para las instancias pequefias y
medianas (n=5, n=10, n=15), se encontrd el
mejor valor al variar las generaciones desde 30
hasta 500. Asf para el tamafio n=5 se encontrd
el mejor valor en 30 generaciones, para n=10
en 120 y para n= 15 en 500 generaciones.

Los problemas de tamafio 20 y 26 no encon-
traron el valor 6ptimo de la funcién objetivo,
incluso cuando el total de generaciones se ele-
vo a 1000; a pesar de esto, fue clara la reduc-
cién del mejor valor encontrado con el aumento
de este parametro.

Tabla IV. Valores Minimos encontrados para
diferentes Parametros con diferentes Generaciones (G)

n G_ | PMUTACION/PCRUCE | 0,25 0,5 0,75

5 30 0.01,0.05y0.1 100000017]100000017{100000017
10 [ 120 0.01y 0.05 100000033

15 | 500 0.01 100000246
20 | 1000 0.75 200000126
26 | 1000 0.01 300000501

Tabla V. Incidencia del Aumento en el Nimero de Generaciones
sobre la Funcion Objetivo para cinco tamafos de problema

No VALOR MINIMO FUNCION OBJETIVO

G i n=5 n=10 n=15 n=20 n=26
30 100000017 | 200000150 | 300000214 | 400002936 | 700002516
60 100000017 | 200000029 | 200000335 | 400000204 | 500001356
120 100000017 | 100000033 | 300000230 | 300000500 | 500001010
250 200000224 | 300000198 | 500000685
500 100000246 | 200001624 | 400000589
1000 100000044 | 200000126 | 300000501
2000 100000056 | 300000752
40000 200000525
80000 200001690
16000 200000043

n=tamafio del problema

6.5. Mejores Resultados Encontrados

Después de seguir el procedimiento conven-
cional para todos los tamafios del problema,
se practicaron sintonizaciones en las proba-
bilidades de mutacién y cruce en aquellos ta-
mafios que no alcanzaron el 6ptimo en la fun-
cién objetivo (n=20 y n=26). Como resulta-
do, ninguno de los problemas llegd al mejor
valor. Por lo cual se decidié aumentar el nua-
mero de generaciones hasta encontrar un va-
lor cercano al éptimo. Para los tamafios 20 y
26 se corrieron problemas con 2000, 4000,
8000, 16000 y 32000 generaciones, mejoran-
do en el tamafio 20, el valor de la funcién
objetivo, el cual coincidia con el valor 6ptimo
esperado; en este ultimo caso, tan solo 2000
generaciones fueron necesarias. Para el pro-
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blema de tamafio 26, ninguna de las nuevas
generaciones corridas sirvi6 para llegar al va-
lor 6ptimo, por lo cual es el unico tamafio que
funciona con dos centros de distribucion. En
la Tabla V, se da a conocer el efecto del au-
mento en el nimero de generaciones sobre el
mejoramiento de la funcién objetivo para di-
ferentes instancias de problema.

6.6. Tiempo Computacional

El tiempo computacional obtenido para to-
das y cada una de las corridas, se relaciond es-
trechamente con el nimero de generaciones y
el tamafio del problema implementado, asi por
ejemplo, las corridas de 30, 60 y 120 genera-
ciones tardaron entre 7-38, 15-76, 29-152 se-
gundos, respectivamente; mientras que las co-
rridas de 1000, 2000 y 16000 tardaron entre
454-1258, 1386-2466 y 10950-19557 segundos,
respectivamente.

Dependiendo del criterio del investigador, se
optara por otro procedimiento metaheuristico
si se considera que los tiempos son demasiado
altos, en cualquier caso la decisién dependera
de las alternativas presentes y los objetivos del
estudio [7].

7. ANALISIS DE RESULTADOS

Los A.G. implementados para resolver el pro-
blema de asignacién para los tamafios de pro-
blema 5, 10, 15y 20, resultaron eficientes, en la
medida en que para cada uno de estos casos, se
alcanzé el valor 6ptimo, el cual corresponde a
la apertura de un operador logistico en el Ba-
rrio numero 5, Doce de Octubre.

Por su parte, las probabilidades de mutacion
y de cruce no aseguran que se encuentre el
mejor valor de la funcién objetivo a menos que
se aumente considerablemente el nimero de
iteraciones. A pesar de que la probabilidad de
mutacién fue mas importante al momento de
generar diferenciacién entre los tratamientos
para todos los tamafios de problema expues-
tos, su tendencia hacia valores mas bajos indi-
ca que este procedimiento cuando se practica,
ocasiona saltos que van en contra-posiciéon con
el mejor valor encontrado. Asi por ejemplo, la
probabilidad de encontrar un gen que haga fal-
ta dentro del cromosoma equivale a 1 /n, sien-
do n el tamano del problema, y en la medida
en que este aumenta, la probabilidad disminu-
ye junto con el hecho de que todos los genes
correspondan a un tnico valor, cuando se quie-



re abrir un solo operador logistico o centro de
distribucién.Por lo anterior resulta mas conve-
niente estimular la probabilidad de cruce cuan-
do se quiere abrir un nimero bajo de centros
de distribucién y aumentar la probabilidad de
mutacion para cuando se desea abrir varios cen-
tros de distribucion.

De otro modo, resulta conveniente cuando
se maneja un numero plural de variables de
decision en el modelo, hacer seguimiento a los
valores obtenidos en la funcién objetivo, para
cada uno de ellos, como se implemento en el
presente trabajo. Asignar un costo de apertura
alto ($ 100°000.000) determiné el facil segui-
miento al nimero de centros de distribucion
que se deberfan abrir. Asi mismo, bajos valores
asignados a las variables de decision: distancia
y consumo, permitiran, de forma paralela, ha-
cer seguimiento al desempefo del Algoritmo
para estas caracterfsticas, ahorrando tiempo en
la evaluacion de la funciéon objetivo.

Pese a haber comprobado la efectividad del
aumento en el nimero de generaciones, esto
no significé una obtenciéon de mejores resulta-
dos. Asi se corroboré cuando se cotrieron
32000 generaciones para los tamafos 20 y 26,
donde los mejores valores de la funcién objeti-
vo, no superan a los mejores valores obtenidos
con 2000 generaciones.

La ausencia en la programacion del Algorit-
mo de un procedimiento que obligara a un
operador logfstico, a satisfacer la demanda del
barrio donde se instalase, implicaba un univer-
so innecesariamente mas grande en las posi-
bles soluciones, pues no tiene sentido abrir un
operador logistico en un area para atender la
demanda de otras y que la propia sea abasteci-
da por otro operador, pues no asegura una
minimizacion de la distancia recorrida.

Otro elemento que afect6 la eficiencia del Al-
goritmo fue la ausencia de un operador de ve-
cindad después de las corridas, el cual ha sido
muy efectivo para resolver muchas instancias de
problemas, por ésta y otras metaheuristicas [8].

8. CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

La aplicacion de A.G. al problema de asigna-
ci6on de operadores logisticos a diferentes clien-
tes, resultd ser una herramienta valida para las
instancias planteadas y segin la programacion
implementada. Para instancias superiores, se debe

implementar un postprocesador y algunos pro-
cedimientos dentro de la programacién que
agilicen la busqueda de la mejor solucién, como
se explico en el analisis de resultados [8][9].

Una vez conocida la mejor localizacion para el
operador logistico, se debe iniciar un procedimien-
to similar, ya no con barrios sino con manzanas,
para determinar la ubicacion mas optima, si esta
depende exclusivamente de la distancia recorri-
da, la demanda y los costos de apertura.

En este caso el modelo matematico castigd
la apertura de varios centros de distribucion,
con valores altos, sin embargo, para problemas
donde se trate de abrir operadores en diferen-
tes sitios, donde las condiciones de transporte
sean muy costosas, perfectamente se puede
castigar el costo de apertura y sobre-estimar
los costos por desplazamiento. Este el caso para
ubicar, por ejemplo, centros de distribucion en
diferentes continentes, paises e incluso en un
mismo territorio nacional, cuando el unico
medio de transporte es aéreo.
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