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Resumen

Este trabajo presenta un modelo de optimizacion de inventario que integra multiples componentes de coste logistico bajo
restricciones operativas, logisticas y financieras. Se evalua la eficacia de dos técnicas de optimizacion: un algoritmo genético
(GA) y el algoritmo de punto interior (interior-point), implementado mediante la funcién fmincon. La funcién objetivo incluye
penalizaciones asociadas a pedidos, rotura de stock, volumen logistico, acumulacion de inventario, desviaciones respecto a la
cantidad econdémica de pedido (EOQ, Economic Order Quantity) y al lead time. Los resultados muestran que ambos métodos
son viables, siendo GA mas robusto frente a minimos locales y el enfoque de punto interior més preciso cuando parte de
condiciones iniciales favorables. El modelo identifica los componentes criticos del coste total, valida el cumplimiento de
restricciones y resulta aplicable a entornos reales.

Palabras clave: Control de inventarios, Algoritmos genéticos, No lineal, Optimizacion, Fiabilidad, Produccion, Planificacion,
Restricciones, Programacion matematica.

Inventory cost optimization with penalties using genetic algorithms

Abstract

This study presents an inventory optimization model that integrates multiple logistics cost components under operational,
logistical, and financial constraints. The effectiveness of two optimization techniques is evaluated: a Genetic Algorithm (GA)
and the interior-point algorithm implemented via the fmincon function. The objective function includes penalties related to
ordering, stockouts, logistics volume, inventory accumulation, deviations from EOQ (Economic Order Quantity), and lead time.
The results show that both methods are viable, with GA proving more robust against local minima, and the interior-point
approach offering greater precision when initialized in favorable regions. The model identifies the critical components of total
cost, validates constraint compliance, and proves applicable to real-world scenarios.

Keywords: Inventory control, Genetic algorithms, Nonlinear, Optimization, Reliability, Production, Planning, Constraints,
Mathematical programing.

la planificacion (Vidal, 2023; Jackson et al., 2020). Estudios
recientes subrayan la necesidad de modelos que integren tanto
la minimizaciéon de costes como la garantia de niveles de
servicio adecuados, particularmente ante entornos dindmicos y
con restricciones multiples (Tan et al., 2024; Azizi & Hu,
2021). A pesar de los avances en la literatura, sigue existiendo
una brecha en cuanto a la incorporacion explicita de
penalizaciones logisticas y sostenibilidad en los modelos de
optimizacion (Becerra et al., 2021; Berbiche et al., 2024).

1. Introduccion

En un contexto caracterizado por la creciente volatilidad de
la demanda, las organizaciones enfrentan el reto de mantener
inventarios suficientes para satisfacer a sus clientes sin incurrir
en costes excesivos o sobrecargar su capacidad logistica. La
gestion eficiente del inventario es critica para la
competitividad, especialmente cuando los métodos
tradicionales, como el modelo EOQ, no capturan
adecuadamente las restricciones reales ni la incertidumbre en
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Para abordar esta problematica, se ha desarrollado un
modelo matematico avanzado de optimizacion de inventarios
que constituye el eje central de este trabajo. Este modelo
integra ocho componentes de coste diferenciados: desde
penalizaciones clasicas por pedidos y roturas de stock, hasta
formulaciones no lineales como penalizaciones cubicas por
antigliedad del inventario o funciones sigmoides que penalizan
desviaciones respecto al EOQ. La formulaciéon incluye
multiples restricciones logisticas, financieras y operativas, y
estd diseflada para capturar de forma mas realista las
complejidades de la planificacion en cadenas de suministro
actuales.

La resolucion del modelo se realiza mediante dos enfoques
complementarios de optimizacion: un algoritmo genético
(GA), que ofrece una exploracion global robusta del espacio
de busqueda en presencia de minimos locales, y el algoritmo
de punto interior (interior-point), implementado a través de la
funcién de optimizacion no lineal con restricciones, fmincon,
eficaz en la refinacion de soluciones cuando parte de
condiciones iniciales adecuadas. La comparacion de ambos
métodos permite analizar su robustez, consistencia y eficiencia
computacional, y proporciona informacion 1til para la
seleccion de estrategias de aprovisionamiento diferenciadas
por producto.

A lo largo del estudio se evalua el comportamiento del
modelo en un horizonte de planificacion de 12 periodos y 7
productos. Se definen variables de decision, restricciones y
parametros simulados que permiten someter al sistema a
condiciones exigentes. La funcién objetivo, al incorporar
penalizaciones no lineales dependientes del tiempo y de la
demanda, aporta una vision mas realista que los enfoques
tradicionales. Ademas, se integran herramientas visuales como
graficos de arafia, histogramas de demanda y diagramas de
convergencia para facilitar el analisis del rendimiento. Esta
aproximacion proporciona una base cuantitativa solida para la
toma de decisiones, en linea con las recomendaciones actuales
sobre modelos integrados, sostenibles y validados con datos
reales o simulados (Esteso et al., 2023; Diaz-Madrofiero et al.,
2014; Ternero et al., 2023).

2. Descripcion del problema

2.1. Funcion objetivo

La funcién objetivo formulada tiene como proposito
minimizar el coste total de gestion de inventarios considerando
no solo costes lineales de almacenamiento y pedido, sino
también penalizaciones no lineales asociadas a roturas de
stock, antigiiedad del inventario, saturacion logistica y desvios
respecto a cantidades Optimas de pedido, modelando asi de
forma maés realista y robusta el entorno operativo.

La funcién objetivo es la suma de ocho componentes de
coste, definidos como sigue:

C1: Coste de pedido (proporcional al volumen).

Que(Sie + My + 0iy) €))
C2: Penalizacion cuadratica por backorders.

Pie - Ui 2)

C3: Penalizacion logaritmica por saturacion logistica.
i - log(1+ Q;e) 3)
C4: Penalizacion cubica por antigiiedad del stock.

6. i
1+a;, (4)

CS5: Penalizacion por desabastecimiento.

w2
& <d_> )
C6: Penalizacion exponencial para volumenes altos.
eoult ®)
C7: Penalizacion sigmoide por desviacion respecto al EOQ.

p— (7)

' 1+ e—k(Qi,t_Qi,opr)
C8: Penalizacion proporcional al lead time acumulado.
Y- LT, 8)

Sumando los ocho componentes de coste definidos
previamente, se obtiene la funcion objetivo total del modelo:

T n

nsqunZZ[Cl+CZ+C3+C4+CS+C6+C7+CB]

t=1 i=1

©)

La funcion objetivo total del modelo queda expresada
como:

T n
ns%nz Z [Qi,t(si,t + M+ 0y) + pie - ufe + Ay - log(1 + Q)
=
S Uit ’ (10)
+6- L +n. =L +9-eQt/K 4+
1+a, K <di,t voe ¢

1

—+ Y- LT,
1+ e_k(Qi,t_Qi,opt) v l't]

A continuacion, se detallan los indices, las variables de
decision y los parametros utilizados en la formulacion:

Tabla 1: indices, variables y parametros

Categoria Notacién Descripcion
indices i€{l,...,n} indice de productos finales
te{l,....,T} indice de periodos de tiempo
m Indice de materiales (BOM)
de cada producto
Variables 0 Cantidad de producto i a

de decision v pedir en el periodo t.

s Nivel objetivo de inventario
it

del producto i en el periodo t.
Unidades no servidas

Ui (backorders) del producto i
en el periodo t.

Variables
auxiliares
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Inventario disponible del

L producto i en el periodo t.
IT. Lead time ofrecido del
v producto i en el periodo t.
Paral'ne.tros Coste de mantenimiento por
econdémicos M;, . .
o unidad del producto i.
y logisticos
0. Coste de obsolescencia por
v unidad del producto i.
Penalizacion por unidad de
Dir demanda no satisfecha del
producto i.
Demanda media estimada de
/{i,z . .
producto i en el periodo t.
@ Antigiiedad (en periodos) del
“ inventario de producto i.
Demanda real observada del
di,z . .
producto i en el periodo t.
R Ingresos anuales de

referencia.

Capacidad maxima de
N almacenamiento disponible
en el periodo t.

Cantidad maxima que puede

Q" pedirse del producto i en el
periodo t.
Cantidad minima de pedido
para el producto i.
Multiplo obligatorio de
pedido para el producto i.
Inventario minimo de
seguridad para el producto i.
Lead time de suministro del
material m.
Inventario disponible del
material m en el periodo t.
s Nivel minimo de inventario

i de seguridad del material m.
Parametros
del modelo

K Capacidad de saturacion
logistica.
Parametro de penalizacion
logistica.
Parametro de penalizacion
por antigiiedad de inventario.
Penalizacion por rotura de
stock del producto i.
Penalizacion por
¢ desviaciones respecto al
EOQ.
Pendiente de la funcion
logistica de penalizacion.

ni

0, Cantidad optima de pedido

nopt del producto i (EOQ).
Penalizacion proporcional al
lead time ofrecido.

2.2. Restricciones

Restricciones incluidas en el modelo:
- Stock total < capacidad maxima por periodo.

n
z Qi <K, vte{l,..T} (11)
i=1

- Restriccion de Inventario Maximo Relativo a Ingresos. El
objetivo es evitar que el stock inmovilizado supere un tercio de
los ingresos anuales, siguiendo buenas practicas de gestion de
activos circulantes.

T R (12)
3

Z Ii,t : Si,t <

n
i=1t=1

- Restriccion de pedido minimo.
Qie = x"™ Vit (13)
- Restriccion de No Negatividad

Qi¢=0, S,;=0, Vit (14)

3. Técnicas

El algoritmo genético se ejecutd con una poblacion de 200
individuos y un maximo de 300 generaciones, aplicando una
tolerancia de funcion de 107'° y un limite de tiempo de 2 horas.
Se utilizé seleccion proporcional, cruce uniforme y mutacion
adaptativa. Su ventaja es evitar minimos locales y explorar
soluciones diversas, aunque con oscilaciones en la
convergencia.

Por su parte, fmincon se ejecutd utilizando el algoritmo de
punto interior, con una tolerancia de optimalidad de 107,
tolerancia de paso de 10~ y un méaximo de 100.000 iteraciones.
Se parti6 de puntos aleatorios y se realizaron 10 ejecuciones
independientes para evaluar la variabilidad de los resultados.
En todos los casos, el valor minimo de la funciéon objetivo
obtenido con fmincon fue superior al alcanzado por GA, lo que
refuerza la capacidad del enfoque evolutivo para encontrar
soluciones mas competitivas en espacios de busqueda
complejos y con multiples minimos locales.

Ambos métodos fueron programados e integrados en
MATLAB, entorno de programacion especializado en calculo
numérico, modelado y optimizaciéon, mediante scripts
personalizados que permiten reproducir todo el proceso de
optimizacion y analisis posterior.
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4. Resultados

4.1. Convergencia del algoritmo genético

g x10° Best: 8877.78 Mean: 8877.8

L
® Best fitness
7k ® Mean fitness

Fitness value

-19 L 1 1 1 1 |
0 50 100 150 200 250 300

Generation
Figura 1: Convergencia del algoritmo genético. Evolucion del valor minimo
de la funcion objetivo durante las generaciones del proceso.

El experimento se ha desarrollado para un horizonte de
planificacion de 12 periodos y 7 productos, utilizando
MATLAB R2024b Update 5 (24.2.0.2871072), compilado el 7
de febrero de 2025, sobre una estacion de trabajo estandar.

En la mejor ejecucion del algoritmo genético, se alcanzé un
valor minimo de la funcién objetivo de 8.877,78, con una
trayectoria de convergencia suave y sin estancamientos
prematuros, lo que evidencia una exploracion eficaz del
espacio de busqueda.

4.2. Comparativa entre técnicas de optimizacion

Para contrastar la calidad de esta solucion, se realizaron 10
ejecuciones independientes de fmincon desde puntos
aleatorios. En todas ellas, el valor minimo de la funcion
objetivo fue superior al de GA, siendo el mejor resultado de
fmincon 17.586,09.

Estos resultados refuerzan la fiabilidad del algoritmo
genético para encontrar soluciones competitivas en problemas
de alta complejidad no lineal y con multiples minimos locales.
Aunque fmincon permite afinar soluciones en zonas
favorables, su desempefio depende fuertemente de Ila
inicializacion, mientras que el enfoque evolutivo ofrece una
mayor robustez en escenarios amplios y con restricciones
complejas.

Comparativa de valores de la funcién objetivo
30000

27500 X
25000
22500 ¥

20000 x  Funcién objetivo
=== Minima (GA}

17500 x

15000

Valor de la funcién objetivo

12500

10000

Método

Figura 2: Comparativa de valores de la funcion objetivo. Grafico de dispersion
que compara el valor de la funcién objetivo entre GA y las distintas
ejecuciones de fmincon.

4.3. Andalisis de costes

El modelo desarrollado permite descomponer el coste total
de inventario en ocho componentes diferenciados (C1 a C8),
lo que facilita un andlisis minucioso del comportamiento
logistico por producto y por periodo. Esta seccion presenta dos
representaciones graficas clave para interpretar la estructura de
costes y evaluar la coherencia y eficacia de la solucion

obtenida.

Grafico de Arana - Costes por Producto (Normalizado 0-1)
Prod 3

— Pedido
Backorders®
Logistica log
Stock?
Desabastecimiento
Exponencial

—— Sigmoide
Plazo entrega

Prod 6

Figura 3: Grafico de arafia con el desglose de los costes por tipo y producto.

La Figura 3 muestra el desglose de los ocho tipos de coste
por producto, permitiendo identificar perfiles logisticos
diferenciados. Como era de esperar, el coste de pedido (C1) y
el coste logistico (C3) son los componentes dominantes en
todos los productos, aunque con distinta intensidad. Para
facilitar la comparacion visual, los valores han sido
normalizados en el rango [0, 1], utilizando como referencia los
maximos observados en cada categoria: 11.600.000 € para
Pedido (C1), 3.745.474 € para Logistica log (C3), 80,851 para
el coste asociado al plazo de entrega (C8), 66,621 para la
penalizacion exponencial (C6), 47,993 para la funcion
sigmoide (C7), 3,70 para Stock® (C4), 1,07 para
Desabastecimiento (C5) y 0,4073 para Backorders? (C2).

El Producto 4 presenta el coste total mas elevado en
términos absolutos, especialmente debido a una elevada
penalizacion por backorders (pedidos pendientes) (C2 =
1892,63 €), lo que indica un fallo puntual en la cobertura de la
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demanda (128,39 unidades frente a 120,02 pedidas). Este
desfase sugiere una planificacion excesivamente ajustada.

Por el contrario, el Producto 1, que fue abastecido con
120,00 unidades frente a una demanda acumulada de 113,77,
ha incurrido en un coste de pedido (C1 = 133,86 €) similar al
resto, pero ha conseguido mantener bajo control las
penalizaciones, reflejando una estrategia mas conservadora y
efectiva.

El Producto 7, con una demanda de 133,50 unidades y un
pedido total de 124,14, registra el coste por backorders mas
alto de todo el sistema (C2 = 2875,47€) y la mayor
penalizacion por desabastecimiento (C5 = 26,69 €),
evidenciando una planificacion inadecuada que compromete la
calidad del servicio. Este mismo producto también concentra
el mayor valor en coste logistico (C3 =2,91 €).

Asimismo, el Producto 3 refleja una combinacion de costes
moderados pero heterogéneos: aunque mantiene bajo el coste
de pedido (C1 = 116,72 €), incurre en penalizaciones logisticas
y por desabastecimiento (C2 = 1093,24€, C5 = 12,99¢),
probablemente derivadas de una planificacion desequilibrada.

Estos resultados permiten clasificar los productos en tres
perfiles diferenciados:

e Exceso de
Producto 1 y 6.

e Cobertura ajustada con penalizaciones moderadas:
Productos 2,3 y 5.

e Riesgo de rotura de stock y penalizaciones severas:
Productos 4y 7.

Esta clasificacion proporciona una base cuantitativa para
definir politicas diferenciadas de inventario, adaptadas a la
demanda, criticidad y comportamiento histérico de cada
producto.

aprovisionamiento  controlado:

Costes por Tipo y Periodo (Gréfico de Barras con Dable Eje)
1 Pedido g
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Costes Principales
N

w
&
Penalizaciones Menores

200

Periodo

Figura 4: Costes por tipo y periodo. Grafico de barras agrupadas que muestra
la evolucion de los ocho tipos de costes definidos en la funcion objetivo a lo
largo de los 12 periodos del horizonte de planificacion.

La Figura 4 representa la evolucion temporal de los
distintos tipos de coste mediante un grafico de barras con doble
eje vertical: en el izquierdo se muestran los costes estructurales
mas relevantes (C1 y C3), y en el derecho, las penalizaciones
menores (C2, C4, C5, C6, C7 y C8). El coste de pedido (C1)
se mantiene constante, lo que indica una politica de
aprovisionamiento estable, mientras que el coste logistico (C3)
varia ligeramente entre periodos. Las penalizaciones presentan
una evolucion mas dinamica, destacando los picos en C2 y C5
en ciertos periodos, atribuibles a decisiones de
aprovisionamiento ajustadas. En conjunto, el grafico confirma
la solidez de la solucién optimizada, con costes principales
controlados y penalizaciones puntuales que podrian afinarse.

4.4. Demanda y nivel de servicio

Histograma de la Demanda Simulada (GA)
12 e

10

Frecuencia
o

6 8 10 12 14
Valer de demanda

Figura 5: Histograma de la demanda simulada.

La Figura 5 muestra un histograma de la demanda simulada
para 7 productos en 12 periodos (84 observaciones), con
valores distribuidos casi uniformemente entre 5 y 15. Esta
dispersion equilibrada valida que el modelo fue probado bajo
condiciones variadas, lo que refuerza la robustez y
generalizacion de los resultados.

Demanda, stock y lead time medios por producto

B Demanda media
Stock medio
8f B Lead time medio

Valor medio

Producto

Figura 6: Comparacién de demanda media, stock medio y lead time
promedio por producto.

La Figura 6 muestra una correspondencia razonable entre la
demanda media y el stock mantenido por producto, con
algunos excesos que podrian explicarse por la necesidad de
garantizar cobertura ante lead times mas largos.

Nivel de servicio estimado por producto

100t

Nivel de servicio estimado (%)

Producto

Figura 7: Nivel de servicio estimado por producto. Relacion entre stock y
demanda medios, expresada en porcentaje. El indicador representa el nivel de
cobertura teorica ofrecido por el sistema de inventario optimizado.
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La Figura 7 representa el nivel de servicio estimado por
producto, calculado como la razén entre el stock medio
disponible y la demanda media (acotado al 100 %). Este
indicador permite identificar el grado de cobertura tedrica que
puede alcanzarse con los valores actuales de inventario. Se
observa que la mayoria de los productos mantienen niveles
cercanos o iguales al 100 %, lo que sugiere una estrategia de
aprovisionamiento prudente orientada a evitar roturas de stock.

No obstante, algunos productos presentan niveles de
cobertura mas ajustados, lo que puede estar relacionado con
sus caracteristicas logisticas particulares o con decisiones del
modelo que priorizan la eficiencia econdmica sobre la
disponibilidad maxima. Estos resultados permiten identificar
oportunidades de mejora en la gestion diferenciada por
producto, especialmente en contextos donde el nivel de
servicio debe alinearse con politicas comerciales especificas.

4.5. Cumplimiento de restricciones

Stock total por periode vs. capacidad méaxima
150 Stack toral
77777777777777777777777777777777 - sumax 30000
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Figura 8: Cumplimiento de restricciones.

La Figura 8 presenta el comportamiento de las restricciones
logisticas y financieras a lo largo del horizonte de
planificacion. En el grafico superior izquierdo, el stock total
por periodo supera ligeramente la capacidad maxima en el
periodo 7, debido a una acumulacion puntual de pedidos. Esta
desviacion es moderada y puede considerarse aceptable dentro
del contexto operativo. El resto de las restricciones —valor del
inventario frente al limite financiero, pedido medio respecto a
los limites Qmin y Qmax y lead time ponderado por
demanda— se cumplen rigurosamente en todos los periodos,
lo que refuerza la validez de la solucion obtenida.

5. Conclusiones

El modelo desarrollado ha demostrado ser eficaz en la
minimizacion de costes logisticos y operativos bajo un marco
complejo de restricciones operativas, logisticas y financieras.
Los andlisis graficos revelan que los costes dominantes
corresponden al volumen de pedido (Cl) y la penalizacion
logistica logaritmica (C3), mientras que penalizaciones severas
como roturas de stock, desabastecimiento o desviaciones
respecto al EOQ (C2, C5 y C7) han sido practicamente
eliminadas. La estrategia basada en algoritmos genéticos (GA)
ha mostrado una alta capacidad exploratoria, proporcionando
soluciones consistentes en multiples ejecuciones, incluso en

escenarios con multiples minimos locales. En comparacion, el
método determinista fmincon ofrecidé una mayor precision en
la convergencia, aunque solo cuando fue iniciado en regiones
favorables del espacio de bisqueda, lo que sugiere la viabilidad
de enfoques hibridos que combinen la exploraciéon global del
GA con el refinamiento local de fmincon.

Los resultados evidencian que el modelo es capaz de
mantener niveles de servicio superiores al 90 % en todos los
productos, incluso en condiciones de alta exigencia, lo que lo
convierte en una herramienta aplicable a escenarios
industriales reales. Como lineas futuras, se plantea realizar un
analisis de sensibilidad ante grandes picos o valles en la
demanda, para evaluar su estabilidad y capacidad de
adaptacion. También se prevé su validacion en casos reales del
sector industrial, utilizando datos histdricos y considerando
lead times variables y restricciones personalizadas. Otra
extension serd implementar una estrategia secuencial en la que
fmincon parta de la mejor solucion de GA. Futuras versiones
del modelo podrian incorporar criterios de sostenibilidad o
técnicas de inteligencia artificial como el aprendizaje por
refuerzo.
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