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Analisis de un modelo de inventario en productos perecede-
ros aplicando Algoritmo metaheuristico Tabu y simulacion
Montecarlo

Analysis of an inventory model in perishable products applying Tabu and
Montecarlo simulation metaheuristic algorithm

Xavier Jurado Mero!, Jorge Pefia Zhinin2, Kevin Veloz Villén3, y Lorenzo Cevallos Torres4.

RESUMEN

El presente trabajo de investigacion pretende dar una solucién éptima a los problemas de inventarios presentes en la panaderia “El
Chino", dado que en los Ultimos tres afos por los reportes enviados al administrador del local, se pudo poner en evidencia que, se
desconoce la cantidad apropiada de produccién de roscas y la periodicidad de la misma, generando un gran nimero de stock de
productos perecederos, que, para evitar una perdida mayor antes de que cadugque por completo, éste se vende al precio de costo
de produccién. Por consiguiente basdndose en la informacién proporcionada proveniente de los afos 2017, 2018 y lo que va del
2019, se simulard los meses restantes del afo en curso, para proyectar la cantidad de produccién de las roscas para el afo 2020, por
lo que se propone para optimizar el costo de ventas, el uso de herramientas informdticas, técnicas de simulacién, y aplicacion de
modelos matemdticos, metaheuristicos y estocdsticos como son el Algoritmo de Montecarlo y el algoritmo Tabu, dando como resul-
tado la cantidad apropiada de produccién diaria, misma que serd presentada al administrador del local.

Palabras clave: Teoria de inventarios, Algoritmo Tabu, Algoritmo Montecarlo, Simulacién, Stock, Productos Perecederos.

ABSTRACT

The present research work intends to provide an optimal solution to the inventory problems present in the bakery “El Chino”, given that
in the last three years due to the reports sent to the local administrator, it was possible to show that it is unknown appropriate amount
of thread production and its periodicity, generating a large number of stock of perishable products, which, to avoid a major loss before
it expires, is sold at the price of production cost. Therefore, based on the information provided from the years 2017, 2018 and so far
from 2019, the remaining months of the current year will be simulated, to project the amount of thread production for the year 2020,
so it is proposed to optimize the cost of sales, the use of computer tools, simulation techniques, and application of mathematical,
metaheuristic and stochastic models such as the Monte Carlo Algorithm and the Taboo algorithm, resulting in the appropriate amount
of daily production, which will be presented to the local administrator.
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selectiva, incluyendo olvido), que realiza una exploracion sensible
y se concentra en buscar caracteristicas que le ayudara a plantear
la solucion.

Introducciéon

Un tema clave en la gestion de inventarios es el control de items
perecederos ya que pueden llegar a un alto grado de obsolescencia
en tiempos relativamente cortos; lo “perecedero” se refiere al de-
terioro de las unidades del inventario de un producto, como lo
son para nuestro caso de estudio las roscas. Debido a que las ven-
tas de roscas en el sector son muy variadas, se implementara la
metodologia de optimizacion Tabu introducida por Glover, ya que
posee caracteristicas claves como la memoria adaptativa (memoria

En el trabajo de investigacion de Azadeh y Maghsoudi en [I] se
logré optimizar el rendimiento de un taller de fabricacion de acero
mediante la integracion de simulacion por computadora (test T),
disefio de experimentos (DE), y por busqueda tabu (TS). Las téc-
nicas permitieron encontrar el modelo de optimizacion tanto de
forma local como global, sin embargo, el presente trabajo utiliza
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modelos con disefos experimentos (DE) por lo que los resultados
podrian resultar inexactos o poco precisos, por esta razon se pre-
tende mejorar el desempeno del modelo lineal dinamico para pro-
nosticos y modelo de inventarios, con la aplicacion de técnicas de
Simulacion por Montecarlo y modelos matematicos.

Jaramillo expone en [2] la implementacion de un modelo de inven-
tarios para los productos descentralizados de la compaiia Avon
con fin de mejorar los niveles de ocupacion en bodega, la imple-
mentacion se realizo a través de la aplicacion del método matema-
tico de teoria de inventario (Ley Stock) con el anilisis de las varia-
bles mas significativas en el proceso, lo que le permitié a Avon
obtener una metodologia de gestion y control de inventarios. Sin
embargo, este trabajo no emplea herramientas tecnologicas, ni
métodos probabilisticos que podrian aportar mayor exactitud en
los resultados obtenidos, lo que nuestro trabajo pretende imple-
mentar.

Batero en [5] presenta una solucion de ruteo e inventarios para la
cadena de su-ministros perecederos en el sector de la “Fruticola”
mediante el uso de un modelo matematico multiobjetivo y un co-
digo desarrollado en Gams como herramienta tecnologica, lo que
podria resultar complejo y requerir costos adicionales para la im-
plementacion de una solucion, por lo que el trabajo de investiga-
cion brindara una solucion sencilla y facil de implementar con el
uso de herramientas accesibles como lo es Excel.

Como lo manifiesta Pérez y Torres en [3] quienes por medio de
una revision de li-teratura buscaron definir una politica de inven-
tarios optima para productos que se deterioran, mediante el desa-
rrollo de diversos modelos matematicos, lograron identificar
oportunidades de investigacion que a la fecha no han sido aborda-
das por la comunidad informatica, es por ello que el presente tra-
bajo de investigacion pretende dar una solucién 6ptima en funcion
de modelos matematicos, probabilisticos y computacionales.

Medina y Garcia en [7] con el objetivo de predecir casos en que
la demanda presente variabilidad y estacionalidad, han implemen-
tado mediante la utilizacion de modelos RNA (Redes Neuronales
Artificiales), algoritmos de optimizacion y Machine Learning un
modelo de pronéstico de produccion y venta de productos pere-
cederos que pueden ser mas eficientes que otros trabajos de in-
vestigacion con utilizacion de métodos convencionales, pero la
complejidad de aplicacion hace que se busque otros métodos efi-
cientes y sencillos.

Como lo indica Valencia en [14] los modelos lineales mixtos tienen
una amplia aplicacion para la estimacion de efectos fijos en estu-
dios que involucran datos correlacionados, por lo que se imple-
mentd mediante transformaciones de Normalidad, distribucion
normal sesgada y modelos lineales mixtos, mismos que fueron ela-
bora-dos en un lenguaje de programacion y aplicados con técnicas
computacionales. Aunque si bien es cierto que ya existen otros
modelos mas especializados con el mismo enfoque, muchos de
estos pequefios emprendimientos como lo es la panaderia “El
Chino” les es complicada la implementacion de un andlisis tan
complejo como pudiere resultar las RNA, Machine Learning y
otros modelos, por lo que el equipo de trabajo busca una imple-
mentacion sencilla mediante herramientas accesibles como lo es
Excel, la aplicacion del Algoritmo de Taby, teoria de inventarios
y simulacion mediante Montecarlo.

Materiales y métodos

Para implementar este proyecto se utilizaron diferentes metodo-
logias, la investigacion de campo fue una de ellas, se aplico para la
para la recopilacion de datos reales sobre las ventas y compras de

bebidas de una despensa de la ciudad de Guayaquil. Los datos so-
bre las ventas y compras de productos para inventario se realizan
mensualmente en los anos 2017, 2018 y 2019. Ademas, el uso de
inventarios, los cudles se utilizan para tener un control en el stock.

Distribucion de Probabilidad

Se utilizé el algoritmo para obtener la distribucion que corres-
ponde al histérico de de-manda y oferta usando la herramienta
Stat:fit, En [15] indica que se utiliza para analizar y determinar el
tipo de distribucion de probabilidad de un conjunto de datos, de
tal ma-nera que permita comparar los resultados entre varias dis-
tribuciones analizadas por una calificacion. Ademas, también.

Algoritmo distribucion en stat::fit
Inicio
Ingresar los datos de las ventas mensuales del producto.
Seleccionar opcion “AutoFit”.
Seleccionar distribucion continua.
Seleccionar la distribucion con el mayor valor.
Deseleccionar las distribuciones restantes.
Realizar la simulacion de datos con la distribucion obtenida.
Fin

Para obtener el valor de demanda sobre cada valor simulado en
los dltimos cinco meses del ano se utiliza la formula de Distribu-
cion Log Normal, el tipo de distribucion que se utilizara se obtiene
por el método de Montecarlo.

Distribucién Log Normal

La distribucion log normal es una probabilidad utilizada para ex-
presar el comportamiento de observaciones con asimetria posi-
tiva, en donde la mayoria de los valores ocurren en las proximida-
des de un valor minimo. Esta distribucion es caracteristica en con-
juntos de datos donde existe mayor frecuencia de valores peque-
fios, por lo cual la media se desplaza hacia la derecha y esto hace
que el mejor estadigrafo de posicion sea la moda y no la media
aritmética.

La distribucion log-normal tiende a la funcion densidad de proba-
bilidad

1 -(n®)-p)?/20°
xoV2m

f(x;p,0) =

para x > 0 {\displaystyle x>0}, donde p{\displaystyle \mu
}y a{\displaystyle \sigma } son la mediay la desviacién estan-
dar del logaritmo de variable. El valor esperado es

E(X) = eP*o"/?
y la varianza es

var (X) = (e° — 1)eP+o"/2

MAPE

El MAPE brinda informacion y permite la identificacion del tamano
de los errores de prondstico, comparandolos con los valores
reales de la serie. La aplicacion de éste se hace importante cuando
el tamano de la variable del pronoéstico es relevante para evaluar
la eficiencia del pronoéstico. Ademas de ser utilizado para compa-
rar la precision de estas o diferentes técnicas en dos series total-
mente distintas, como se menciona en Hanke (2006).
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La media de error porcentual absoluto (MAPE) es un indicador de
error de ajuste del modelo que se puede describir segin Heizer &
Render (2009) asi:

MAPE =1In Y%, |z, — 2,/2,|
Donde:

n:Es la cantidad de datos
z_t:Es el valor estimado
2_tEl valor de las ventas estimado

Simulaciéon Montecarlo

La simulacion de Montecarlo es una técnica cuantitativa que hace
uso de la estadistica y los ordenadores para imitar, mediante
modelos matematicos, el comportamiento aleatorio de sistemas
reales no dinamicos (por lo general, cuando se trata de sistemas
cuyo estado va cambiando con el paso del tiempo, se recurre bien
a la simulacion de eventos discretos o bien a la simulacion de
sistemas continuos) (FAULIN, 2008).

Para la simulacion de los datos de los periodos mensuales de
agosto hasta diciembre del 2019 se usé la Simulacion de
Montecarlo, su proceso consiste en repetir o duplicar las
caracteristicas y comportamientos de un sistema real. Por lo
tanto, el objetivo principal de la simulacion de Montecarlo es
intentar imitar el comportamiento de variables reales para, en la
medida de lo posible, analizar o predecir como van a evolucionar
[13]. Ademas [14] indica que la justificacion para su uso es que
proviene de dos teoremas centrales de probabilidad y estadistica:
la ley débil de los grandes nimeros y el teorema del limite central.

Caiesto s=Nesmridains

DEMANDA

Deterministica|
(conocida)

Estatica Probabilistical
(aleatoria)

Deterministica|
Dinamica

| Probabilistica

Figura 1. Modelos de Inventarios.

El inventario se maneja debido a diferentes razones como:
aprovechar las economias de escala, manejar las aleatoriedades en
la demanda, ocultar ineficiencias en la cadena de suministro, entre
otras, lo que exige definir politicas 6ptimas para su administracion.

Tabla 1. Pardmetros Inventario.
Parametros de Teoria de Cola
1. Se almacena Vj productos cuyas demandas son indepen-

dientes

2. =La demanda Dj es contante para el periodo de tiempo T.
3. El costo unitario de adquisicion de cada producto es
bj,constante e independiente del tamafio de la compra.

4. El costo de la orden de compra de cada tipo de producto es
Kk;.
5. El costo de mantenimiento de cada unidad de producto por
unidad de tiempo es ;.

6.No se admite faltante de ninguno de los productos.

7.La reposicion se realiza en un Unico dia (reposicion instanta-
nea) en los lotes de intervalos Q; regulares de tiempo t; (ciclo
de stock).

8.Q *; es el tamafio 6ptimo del lote de compras del producto

Algoritmo de Simulaciéon de Montecarlo

9-Cada unidad de producto j ocupa un volumen V; (volumen

Inicio

Inicializar mean=0, desviacion =0.

Leer media;

Leer desviacion;

For i=1| hasta 550

Prodem= Prodem + <elemento>;
End for;

Prodem = Prodem/30;

If inventario_inicial <40 then
Inventario_inicial = Inventario_inicial +100;
End

Fin

especifico)
10.El espacio disponible para el almacenamiento de los produc-
tos del inventario es V.

Modelos dinadmicos de inventarios

El término dindmico en los modelos de inventarios puede
asociarse con los cambios que se presentan en el tiempo en las
variables asociadas a estos, como la demanda de producto
terminado. Por ello no es sorprendente que se elaboren analisis
dinamicos asociados a los sistemas de las cadenas de suministro,
en especial, en una logistica interna empresarial, esto segln

La simulacion es aplicada a un sinnimero de casos, (desde las colas
en los cajeros de los bancos, hasta el andlisis de la economia de
cada pais). Este tipo de método puede ayudar a resolver
dificultades de inventario cuando la demanda no es constante.

Teoria de inventarios

Simchi-Levi et al. (2008) se refieren a los modelos de inventarios
en una cadena de suministro, especificamente en la logistica
interna de una empresa, como: de materia prima, inventario de
trabajo en proceso y de producto terminado, este Ultimo es el
caso que se estudia aqui. Los autores afirman: “el costo del
inventario es uno de los mas dominantes para la empresa”, vy,
ademas, que “su manejo es uno puede tener un impacto
significativo en el nivel de servicio y en el costo total del sistema
completo de la cadena de suministro”.

Sarimveis et al. (2008).

Tabla 2. Pardmetros Dindmicos.

Parametros de Teoria de Inventario
t=12......... T, periodos de estudio
dt = Demanda al comienzo del periodo t.
C; =(Q; )Costo de producir deQ, unidades en el periodo t.
H, (I; )= Costo de almacenar I, unidades del periodo t.
Q, = Cantidad a producir al comienzo del periodo t.
I; = Nivel de inventario al final del periodo t....I;: Inventario
Inicial

Planteamiento general segin Ramos (2013):

Min 3t[C, = (Q¢) + H ()]
Qc+1;

=dt

+ I, Paratodot
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QI

> 0 Paratodo t

Los métodos de solucion para este tipo de modelos de inventarios
dinamicos pueden ser analiticos o heuristicos. Ademas, dentro de
las restricciones se asumen las ecuaciones de balance de
inventarios por periodo como en la Ecuacion (4), asi como
restricciones de pedidos, en las cuales, el maximo pedido del
primer periodo puede ser la suma de las demandas totales del
producto de los n periodos, pero en los siguientes periodos se
resta la demanda anterior que se supone ya surtida.

Metodologia Tabu

La técnica Tabu fue disefada inicialmente como un algoritmo heu-
ristico que usa la blsqueda de las variables de decision que con-
duzcan a encontrar un objetivo adecuado, pero no necesariamente
el 6ptimo global, por medio de procesos estadisticos. Este método
ha introducido elementos que mejoran sus herramientas matema-
ticas y estadisticas de blsqueda y por ello, ahora es llamado Me-
taheuristico, tratando de encontrar el mejor valor de la funcién
objetivo, evitando que haya un 6ptimo local atrapado, aunque éste
no siempre sea el global, esto segtin Glover (1986).

BEGIN: instancia_Irph

DEPARTURE: rutas_|Irph

BEGIN

BEGIN instancia_lrph

Resolver un TSP con todos los clientes
Generar criterios factibles por capacidad de

producto del TSP anterior
Asignacion optima de depositos a clusteres
Mientras no ocurra la condicion de termino

hacer
Aplicar mejor movimiento no tabu de las ve-
cindades
Si solucion actual es 6ptima local, entonces
Ejecutar perturbacion
END

IF Actualizar lista tabd THEN
Terminado: =TRUE
END
END

Método heuristico Tabu

La explicacion general de la metodologia empleada para optimizar
dos funciones objetivo separadamente: MAPE de pronéstico y cos-
tos usando la heuristica Tabd, es la siguiente:

*  Se generan puntos nuevos asociados a la variable de decision.

*  Se busca el mejor valor objetivo del vecindario del punto res-
pectivo.

*  Secrea la lista tabl con cada mejor objetivo.

*  Se exploran nuevos puntos, si estos no estan contenidos en
la lista.

*  Se explotan los puntos de forma que se encuentre el 6ptimo
local de cada uno, y si este es mejor al 6ptimo global de la
lista Tabu, se incluye, de lo contrario se omite. * Se depura la
lista eliminando en cada iteracion el dato mas malo.

*  Repetir proceso exploracion, explotacion, y busqueda del op-
timo local, basado en la memoria almacenada por la lista

Tabu. Se detallara en el siguiente apartado el método aplicado para
la funcién objetivo MAPE a continuacion.

Estimacion del
modelo dindmico % = o + iz + BaZeat-Hhpxa + =
P

v

Definicion de Resultado: MAPE y

variables de lores at

Gecsion ot S
v

Iniciacién algoritmo
de optimizacion

v

Estimacion Error 3/ 4pp ’1_‘2 |-,‘—‘i.|
& .
v

Variacién —<_Punto optimo?
estocastica de at

Entregar lista Tabu

1

Incorporar nuevo

2 = Fo +FiZy + BaZeze-Ha + 00, No T
v l

Ingrezo devalores Estimar 2t Estimar MAPE para

de covarisbles del [—1  oriilin i ]r a Funcion Objetive ~|  Crear Lista Tabd

Figura 2. Estimacién del modelo dindmico.

Explorar y explotar
nuevos puntos

MAPE, para los productos asignados por la empresa, lo que genera
un insumo del siguiente proceso: las ventas pronosticadas para la
optimizacion de costos. Se plantea como punto inicial la estima-
cion del modelo dindmico por cada referencia de producto, pa-
sando por la incorporacion de este en el algoritmo tabu y finali-
zando en la obtencion del nuevo valor de MAPE. El proceso se
resume en el algoritmo propuesto en la Figura 3, el que parte del
ingreso de datos y estimacion del modelo lineal dindmico (econo-
métrico), hasta generar una lista con valores de la funcion objetivo
y variables de decision at respectivos, de tal manera que el menor
de todos los valores MAPE estara al final de dicha lista.

salida

Ly

_Peciion, P, Inventarios
Entregar 6ptimo con minimo costo P+ 1, Costos por periodo
v:total minimo.

Ingreso datos

Ingresar prondsticos
del método anterior

¢ si
€ punto mejora I3
Cp: Costo de produccion

funcién objetivo?
Definir parémetros 3" Ca: Costo de almacenamiento ~.
lo: Inventario inicial en cero N No

l Explorar nuevos
puntos variando
Estimar pedidos Vector de k posibles: pedidos al sumarle

para el primer  —»

Incoporar punto

T, un stock
Berinda P1<=D; + Dz 4. +D, 3
; Crear lista Tab con
Estimar Inventario Vector de k posibles: e
delperiodol | | Li=lgtPyD, encontrados
Estimar costos Vector de k posibles: Explorar vecindario
totales periodo 1 > Ctowa=Co*Pr+Ca*ly de pedidos
Estimar pedidos del Estimar costos del Sumar costos ‘ Estimar minimo

siguiente periodo siguiente periodo totales costo total

Figura 3. Algoritmo dindmico de costos.

Figura 3, partiendo de los prondsticos realizados en el proceso
anterior, y entregando una lista con minimo costo, cantidad de
stock, pedidos, y cantidades a almacenar inventarios. Al finalizar el
algoritmo se comparan las cantidades de ventas pedidos con las
cantidades reales por periodo y se calculan los faltantes con sus
respectivos costos y seglin esto, se obtiene un costo total final y
un servicio, como medida final de desempefio.

Modelo Matemadatico de Tabu

El valor de estas componentes del costo para cada producto
puede calcularse del siguiente modo,
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cT,
=GTQ;

Donde Q; es el stock medio durante un ciclo de stock.
. Dj Qcj
Si = ?’ ?C’ es la tasa de demanda que corresponde al

j

producto j,

La funcion cuyo valor es la cantidad de producto en existencia en
funcion del tiempo o ley de stock y esta dada por la expresion:
q;="1jc +

Qc;j

El stock medio puede calcularse como sigue:

1
tej

sz

tej d 1 t? + tc; —
o (—=Tj.t+ Qcj).dt ) (rj.5 +Qcj-t) lo = -
tcj
rj-— *0Qcj

Qcj —
% T =

Qi
2

Por lo tanto
1
CTy = E.CjT. Qcj

Co,

=KN

Donde N; = Q—’ = es el nimero de 6rdenes de compra del pro-
]

ducto J colocadas en el periodo T.

Queda, por lo tanto:
Co,
D
]
=K. —
7 Q;

El costo total de inventario para el periodo T y para el producto j
es

C; = CA; + CO; +CT;

G =1(Qc)
GT- Qe

= L
=by. Dy + Kyt 43

El costo total de inventario para el modelo multi-producto esta
dado por la siguiente funcion convexa:

1 D
a6 = Tjaby. Dy 43 Tt GT-Qej + jea Ky

Para hallar la politica 6ptima de inventario debe plantearse como
objetivo minimizar la funcion de costo sujeta a la restriccion de
espacio para el almacenamiento de los productos. Se trata enton-

ces del siguiente problema de optimizacion con una restriccion de
desigualdad:

Min C = f(Q.) sujetaa <v,Q><YV

Donde
Qc

=(0.1,0.2, ........,Q.j, .....Q.n) es el vector de lotes de compras

Q, = (Ul,vz . .....,vn) es el vector de voliumenes especifi-
cos
<v, Q.>es el producto interno entre vy Q.

1

C] =f(Qc) = Z?:1 C] =Z?:1 b]- D]- + 2 Z?ﬂ CjT- ch +
Dy

Xj=1 Ky

es la funcion objetivo

La restriccion es lineal y el conjunto de puntos factible

{ch R SvaC]-ZOVj=1.,.....,n}

Yje1v)Qc)
€s Un conjunto convexo

Se introduce una variable de holgura
X=V-<vQ,>

El valor de la variable de holgura se interpreta como el menor
espacio libre que podria quedar en el deposito (si las reposiciones
de todos los productos se recibieran juntas el mismo dia) La res-
triccion puede escribirse en forma de igualdad como
<v;Q.>+X=V

- Dy 1
Yi=1b;.Dj = Xj, k]'Q_c,- +5 271 GT.Qcy +t

Caso de Estudio

Las metodologias expuestas anteriormente se aplicaron al pro-
ducto R, proporcionado por la empresa “Rosqueria el chino”, a
partir de los datos de ventas desde el mes de enero del afio 2017
hasta el mes de Julio del afio 2019. A partir de estos se genero una
ecuacion del modelo dinamico, sobre el cual se hace un proceso
de minimizacion del MAPE obtenido por medio de un algoritmo
Tabu.

La figura 3 muestra las ventas del periodo de tiempo 20017-2019
del producto R. No es clara una tendencia pues al final hay un
cambio en la variabilidad muy fuerte que, al menos a simple vista
no permitiria hacer una prediccion de su futuro comportamiento.
Esto indica que puede ser conveniente hacer una transformacion
a la serie, como su logaritmo natural.

Segun Cevallos y Botto en [19] para simular los datos de nuestra
muestra real deberia determinar el comportamiento que siguen
estos datos. Para esto se debe saber qué tipo de distribucion de
probabilidad es la mas adecuada. Luego se utiliza la transformada
inversa, para determinar una formula que genere tantos valores
como sean posibles.

En cuanto a la simulacion realizada en Excel por el método Mon-
tecarlo en la tabla | esto demuestra que se reduce el inventario
final en 485 con relacion a los datos que la empresa nos otorgo,
El método Simulacion Montecarlo adaptado a este modelo, si
muestra alta eficiencia para la mejora del manejo de los inventa-
rios.

Table 1. Intervalo de tiempo. Simulacion Montecarlo

Intervalo de tiempo Inicio Fin
I Agosto-01 Agosto-31
11 Septiembre-01 Septiembre-30
X Octubre-01 Octubre 31
v Noviembre-01 Noviembre-30
\ Diciembre 01 Diciembre-31
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En la tabla |, se puede apreciar los rangos de tiempos usados en
la simulacion Montecarlo para facilitar la obtencion de los diferen-
tes valores a la hora de trabajar con el modelo matematico.

Table 2 Simulacion Montecarlo. obtenidos pza ¢l producto Rdesde ¢l mes de agosto hasta ¢l
mes de diciembre del 2018

Mes Inventaio Inicial Demanda Inventario final
Agosto 12653 11896 757
Septiembre 12591 12014 577
Octubre 13268 12689 579
Noviembre 14147 13598 549
Diciembr 18926 18441 ! 485

En cuanto a la simulacion realizada en Excel por el método Mon-
tecarlo en la tabla 2 esto demuestra que se reduce el inventario
final en 485 con relacion a los datos que la empresa nos otorgo,
El método Simulacion Montecarlo adaptado a este modelo, si
muestra alta eficiencia para la mejora del manejo de los inventa-
rios.

Table 3. Intervalo de tiempo. Algoritmo Tabu

Intervalo de tiempo Inicio Fin
1 Enero-01 Enero-31
I Febrero-01 Febrero-28
I Marzo-01 Mrzo-31
v Abril-01 Abril-30
v Mayo-01 Mayo-31
VI Junio-01 Junio-30
VII Julio-01 Julio-31
VIII Agosto-01 Agosto-31
IX Septiembre-01 Septiembre-30
X Octubre-01 Octubre-31
XI Noviembe-01 Noviembre-30
XII Diciembre-01 Diciembre-31

En la tabla 3, se puede apreciar los rangos de tiempos usados en
el algoritmo Tabu para facilitar la obtencion de los diferentes va-
lores a la hora de trabajar con el modelo matematico.

Tabla 4. Algoritmo Tabi, obtenido para el producto R

Mes Inventario Inicial Demanda Inventario
Final
Enero 19347 19337 10
Febrero 12370 12350 20
Marzo 8366 8348 18
Abril 8385 8380 5
Mayo 7703 7678 25
Junio 10026 10001 25
Julio 13044 13029 15
Agosto 11717 11700 17
Septiembre 11851 11829 22
Octubre 12713 12682 31
Noviembre 13581 13533 48
Diciembre 18394 18341 53

En esta seccion se mostraran los resultados a partir del algoritmo
Tabu que se ha disefiado para la optimizacion en la tabla 2.

Acorde con el inventario final pronosticado propuesto, se reducen
los inventarios reales en 53 con relacion a los resultados del Mé-
todo Montecarlo. El algoritmo metaheuristico Tabl adaptado a
este modelo, si muestra alta eficiencia para la mejora del manejo
de los inventarios.

Tabla 5. Resultado de la investigacién

Aiio 2017 Aiio 2018 Aiio 2019
Mes Producciéon D Produccio D d. Prod
D +Inv. Inicial +Inv. Inicial
Enero 19347 6222 19366 62222 18142 13674
Febrero 12360 5048 12353 5048 16925 8575
Marzo 8346 4865 8356 4865 16116 15158
Abril 8367 5037 8403 5037 16587 11378
Mayo 7698 5255 7727 5255 18627 15036
Junio 1001 6792 10021 6792 19166 10368
Julio 13019 7999 13046 7999 17517 15058
Agosto 11702 7311 15821 13369 19671 17004
Septiembre 11834 7799 20097 10303 16672 14227
Octubre 12691 7736 19651 7873 19405 11540
Noviembre 13568 9235 20341 10425 21636 18779
Diciembre 18377 13314 20253 10121 19604 12341

En primer lugar, estan los resultados obtenidos con los datos pro-
porcionados por los duefios de la Rosqueria Tabla 2.

A continuacion, se exponen los resultados de la simulacion Mon-
tecarlo con datos extraidos.

Tabla 6. Comparacién de inventarios finales, producto R

Inventario Inventario final Inventario final
e er wp 1 Algoritmo Tabi
Si lo
2423 485 53

Se evalua la situacion previa en una empresa real y a partir de dicha
evaluacion se busca una forma de optimizar los recursos disponi-
bles relacionados con las lineas de espera (pudiendo asumir inver-
siones) para una mejor gestion de estos.

Conclusiones

La metodologia disefiada de optimizacion con algoritmo Tabu
muestra un muy buen desempefio, tanto al aplicarse a la minimiza-
cion del MAPE del modelo de pronésticos modificado, como a los
costos de inventarios. Esto sugiere que este tipo de técnicas son
el mejor camino en busca de una optimizacion general en el ma-
nejo de inventarios. El algoritmo hace una exploracion adecuada
que le permite ir encontrando mejores resultados, los cuales pue-
den implementarse en R u otro lenguaje que permita una progra-
macion similar, ya que se explicaron los pasos para llevar a cabo la
metaheuristica disefiada.
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