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RESUMEN

Maria de los Angeles Béaez Olvera.
Candidata para el grado de Maestro en Ciencias en Ingenieria de Sistemas.

Universidad Auténoma de Nuevo Ledn.

Facultad de Ingenieria Mecanica y Eléctrica.
Titulo del estudio:

UNA APLICACION DE LA PROGRAMACION CON
RESTRICCIONES PROBABILISTICAS PARA UN
PROBLEMA DE DISENO DE CADENA DE
SUMINISTRO CON INCERTIDUMBRE

Numero de paginas: 90.

Objetivos y método de estudio: El presente trabajo de tesis esta enfocado en el
estudio de cadenas de suministro de dos niveles con incertidumbre en la demanda
de los centros de distribucion. Las decisiones que se deben tomar son qué bodegas
abrir, qué medios de transporte se van a utilizar a lo largo de la cadena y por tltimo
determinar la cantidad de flujo enviada a través de los medios de transporte. Los
objetivos a lograr son minimizar el costo total de la operacion y el tiempo maximo

de traslado a lo largo de la cadena.

La naturaleza estocéstica del problema se aborda mediante la programacion

con restricciones probabilisticas, lo cual permite transformar el problema biobjetivo

VIII



RESUMEN IX

estocdstico en un problema biobjetivo determinista.Por otra parte, el hecho de que
existan dos objetivos en conflicto nos lleva a aplicar la programacion por metas.
De esta forma se pretende obtener una solucion satisfactoria para el decisor, que se
adapte a sus preferencias sin perder de vista la naturaleza estocastica y biobjetiva

del problema.

Contribuciones y conclusiones: La contribucién fundamental de este trabajo con-
siste en el estudio y resolucion de este problema bajo la perspectiva de la progra-
macion por metas y la programacion de restricciones probabilisticas proponiendo un

método eficiente que nos entregue soluciones satisfactorias.

Firma del asesor:

Dra. Ada Margarita Alvarez Socarrds
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CapriTUuLO 1

INTRODUCCION

1.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Una cadena de suministro es una red que se compone de: provedores, sitios
de produccion, sitios de almacenamiento y canales de distribucién, los cuales estan
organizados para distribuir producto a lo largo de la cadena. Su complejidad se

relaciona con el niimero de niveles o escalones que presente la cadena.

En este trabajo se estudia una cadena de suministro de dos niveles, como la
mostrada en la figura 1.1, compuesta de plantas, bodegas y centros de distribucion.
El producto es enviado de plantas a bodegas en el primer nivel y de bodegas a
centros de distribucién en el segundo nivel. El niimero de plantas y sus capacidades
son fijas, asi como también es fijo el nimero de centros de distribucion. Cada
centro de distribucion tiene asociada una demanda del producto, considerada como
una variable aleatoria con distribucién conocida. Se tiene un conjunto potencial de
bodegas que se pueden abrir, las cuales tienen una capacidad fija y un costo fijo por

abrirse, y estan en dependencia del lugar de ubicacién.

Para transportar el producto a lo largo de la cadena se dispone de diferentes
medios de transporte, los cuales presentan un costo y un tiempo de servicio. En
general estos pardmetros estdn correlacionados negativamente (Cardona Valdés,
2009; Olivares, 2007). Entonces se debe decidir cudntas y cudles bodegas abrir,

asi como qué medios de transporte utilizar para transportar el producto entre cada



CAPITULO 1. INTRODUCCION 2

par de nodos de la red, de forma que se satisfagan todas las restricciones operacionales

y se minimice el costo total y el tiempo maximo de transporte.
Plantas Bodegas CD

iy
—

——

o
o
(V4

Figura 1.1: Cadena de suministro de dos niveles

1.2 HIPOTESIS

El problema biobjetivo de diseno de cadena de suministro con incertibumbre ha
sido modelado usando la programacion por metas para atacar la parte multiobjetivo
y la programacion con restricciones probabilisticas para abordar la incertidumbre de

la demanda de cada centro de distribucion.

La hipotesis de este trabajo se centra en la premisa de que la aplicacién conjunta
de la programacion con restricciones probabilisticas y la programacién por metas

constituye una herramienta adecuada para resolver el problema bajo estudio.
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1.3 JUSTIFICACION

Una cadena de suministro exitosa entrega al cliente final el producto apropiado
en el lugar correcto y en el tiempo exacto, al precio requerido y con el menor costo
posible. En la actualidad, uno de los objetivos més buscados por las empresas es
la mayor eficiencia al menor costo, sin dejar de lado los estandares de calidad y
servicio al cliente. Pero en muchas ocasiones, al momento de tomar las decisiones
para el diseno de la cadena, hay parametros que se desconocen como por ejemplo, la
demanda de los clientes, los costos de las materias primas, etcétera. En la literatura
se encuentran muy pocos articulos publicados que consideren explicitamente esto, y
mas pequena es la cantidad de articulos publicados que considere lo anterior con la
combinacion de varios objetivos. Por tal motivo se decidié abordar el tema de cadena
de suministro con incertidumbre en la demanda de los centros de distribucion, ya

que frecuentemente este tipo de situaciones se presenta en la vida real.

Las metodologias usadas para modelar y resolver el problema permiten
incorporar las preferencias del tomador de decisiones dando una mayor flexibilidad

a las respuestas ofrecidas.

1.4 OBJETIVOS

El objetivo principal es abordar el problema biobjetivo de diseno de cadena
de suministro de dos niveles con incertidumbre en la demanda de los centros de
distribucion desde la perspectiva de la programacion por metas y la programacion

de restricciones probabilisticas.

Para ello se desglosan los siguientes objetivos particulares:

= Revision bibliografica de problemas de cadenas de suministro con incertidum-

bre en los pardametros, estudiando sus objetivos y métodos de solucién.

= Reformular el modelo biobjetivo estocastico entero mixto mediante un modelo
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lineal entero de metas con restricciones probabilisticas.
= Desarrollo e implementacién computacional de la metodologia de solucién.

= Realizacién de experimentos computacionales para validar la metodologia

utilizada.

1.5 ESTRUCTURA DE LA TESIS

Este trabajo se encuentra dividido en seis capitulos que describiremos

brevemente a continuacion.

El capitulo uno esta dedicado a ofrecer de una manera general, la descripcion
del problema, asi como la motivacién, justificacion y objetivos del trabajo presentado.
En el capitulo dos se presenta el marco tedérico y la revisiéon de la literatura
relacionada con el problema. En el capitulo tres se describe detalladamente el
problema, asi como la formulacién matemética que se propone. Se presentan todos los
pasos seguidos para la transformacion de la restriccion que presenta incertidumbre.
En el capitulo cuatro se expone la metodologia utilizada. En el capitulo cinco se
describe la experimentacion computacional y los resultados obtenidos y por tltimo
en el capitulo seis se presentan las conclusiones, asi como aportaciones y posible

trabajo a futuro.



CAPITULO 2

ANTECEDENTES

En este capitulo se introducen los conceptos tedricos fundamentales para la
comprension del tema, asi como la revision de la literatura relacionada con el

problema abordado.

2.1 PROGRAMACION ESTOCASTICA

La programacién estocastica trata problemas mateméaticos en cuya formulacion
aparecen algunos parametros aleatorios, pero que se pueden predecir o estimar sus
distribuciones de probabilidad. Los origenes de la programacion estocdstica se le
atribuyen a George Dantzig en 1950 (Birge y Louveaux, 1997), desde entonces el uso

de la programacion estocdastica se ha incrementado al paso de los anos.

La formulacién general de un problema estocastico es

ming  go(z, &)
S.a.
G2, <0 ¥V i=12...m

reD

donde D C R, £ es un vector aleatorio definido sobre un conjunto £ C %R°.

Suponemos que F' es una familia de eventos formada por subconjuntos de E y
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una distribucién de probabilidad, definida sobre F'. Por tanto, para cada A C FE, es
A € F, y la probabilidad P(A) es conocida. Ademas suponemos que las funciones
gi(x,-) : E — R, V z,i son variables aleatorias y que la distribucién de probabilidad

P es independiente del vector de variables de decision x.

Cuando la aleatoriedad se presenta sélo en la funcién objetivo existen
diferentes criterios que nos permiten convertir la funciéon objetivo estocéstica en una
funcién objetivo determinista. A continuacién se describen brevemente los criterios

existentes, para mas detalles véase Munioz Martos (1998); Caballero et al. (2002).

1. Criterio del valor esperado: Este criterio consiste en optimizar el valor
esperado de la funcion objetivo estocastica manteniendo el criterio de
optimizacién del problema estocéastico. Esto es, si estamos en un problema
de minimizaciéon se desea minimizar el valor esperado. Para poder utilizarlo

solo se necesita conocer el valor esperado de la funcion estocastica.

2. Criterio de minima varianza: Consiste en minimizar la varianza de la
funcién objetivo estocastica, independiente del criterio de optimizacion que
presente el problema estocastico. Al aplicarlo sélo necesitamos conocer la

varianza del problema estocéstico.

3. Criterio de eficiencia de valor esperado desviacién estandar: Al hacer
uso de este criterio se obtiene un conjunto de soluciones eficientes al resolver

el problema biobjetivo

Min <E<§o<x, &), 1/Var(gola, é)))
f]i(l’,g) <0 V i=12,...m

zeD

Para poder utilizarlo nos basta con conocer el valor esperado y la desviacion

estandar de la funcién estocdstica.
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4. Criterio de maxima probabilidad: Los dos criterios de maxima proba-
bilidad existentes, también llamados criterios satisfacientes, son el criterio de

minimo riesgo y el criterio de Kataoka.

4.1 Criterio de minimo riesgo: Para la aplicacién de este criterio es
necesario fijar un parametro u € R, llamado nivel de aspiracién, que
es el mayor riesgo que el decisor estd dispuesto a admitir para el
objetivo estocastico que se desea minimizar. Este criterio estd enfocado
en maximizar la probabilidad de que el objetivo estocastico sea menor o

igual que el nivel de aspiraciéon previamente fijado.

4.2 Criterio de Kataoka: Para este criterio se fija una probabilidad g € (0, 1)
para el objetivo a minimizar y se busca el menor nivel que puede alcanzar
la funciéon objetivo con al menos esa probabilidad. La funciéon objetivo
del problema estocastico pasa a formar parte del conjunto de restricciones
como una restriccion probabilistica y el problema determinista equivalente
es un problema de n + 1 variables de decision: las n variables de decision
del problema de programacién estocastica, recogidas en el vector x y la
variable u, que determina el menor nivel que puede alcanzar la funcion

objetivo estocdastica con una probabilidad f.

En resumen:

1. Para la aplicacién de los tres primeros criterios sélo es necesario conocer el

valor esperado, varianza y desviacion estandar de la variable aleatoria.

2. Para la aplicacién de los criterios de minimo riesgo y de Kataoka es necesario
conocer la funcién de distribucion de la variable aleatoria y fijar ciertos
parametros. Para el criterio de minimo riesgo se fija un nivel de aspiracién y
para el criterio de Kataoka se fija una probabilidad y las soluciones dependen

de los valores que se les asigne a estos parametros.

La eleccion de un criterio u otro se realiza en funcién de las caracteristicas del
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problema que se desea resolver y de las preferencias del decisor. Sin embargo,
estos criterios estan relacionados unos a otros, si se verifican ciertos supuestos
(véase Munoz Martos (1998)), debido a que cada uno de ellos recoge caracteristicas

estadisticas distintas del objetivo estocastico.

Hay diversas teorias y metodologias para abordar problemas con incertidumbre
una de las mds conocidas es la programacion estocdstica de dos estados (en

inglés: two-stage) que describiremos a continuacién.

2.2 PROGRAMACION ESTOCASTICA DE DOS ESTADOS

El problema de programacion estocastica de dos estados se caracteriza
porque las variables de decisién del problema pueden dividirse en dos conjuntos:
las decisiones de primer estado, también conocidas como decisiones “aqui y
ahora” (inglés: here and now) las cuales son determinadas antes de conocer los
parametros con incertidumbre y las decisiones de segundo estado “esperar y
ver” (inglés: wait and see) las cuales son determinadas cuando ya se conoce la
incertidumbre. Tradicionalmente las variables de segundo estado se interpretan
como medidas de correccion o re-curso contra cualquier infactibilidad debida a
cualquier realizacién particular de la incertidumbre. El término re-curso se refiere a
la oportunidad de adaptar una solucién a una salida especifica observada (Birge y

Louveaux, 1997).

Cada problema con re-curso puede caracterizarse por su drbol de escenarios
sus problemas escenarios y sus restricciones de no anticipacion. Cada escenario se
entiende como una realizacién completa y especifica de los elementos estocasticos
que podrian presentarse durante el transcurso del problema. El drbol de escenarios
es la representacion estructurada de los elementos estocasticos y la manera en que
se involucran sobre el periodo de tiempo representado en el problema. El problema
escenario se asocia con un escenario particular y podria verse como un problema de

optimizacién determinista. Y por ultimo las restricciones de anticipatividad aseguran
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que las soluciones obtenidas sean implementadas, es decir, que las acciones que deben
tomarse en un punto especifico del tiempo dependiendo sélo de la informacion que

esta disponible en ese momento.

La formulacién con re-curso utiliza esta estructura, ya que las variables de re-
curso no varian con el escenario mientras que las variables de produccién si varian
con el escenario. Es importante aclarar que las decisiones de segundo estado estan

en funcion de las de primer estado.

Otra metodologia, que es la que utilizamos en esta tesis, es la programacion

con restricciones probabilisticas que describimos a continuacion.

2.3 PROGRAMACION CON RESTRICCIONES

PROBABILISTICAS

El problema de programacién con restricciones probabilisticas fue introducido
por Charnes, Cooper y Symonds en 1958 y consiste en exigir que se verifiquen las

restricciones estocasticas del problema con al menos una probabilidad dada.

Supongamos que se tiene el problema estocastico

Min ¢
s.a.
Az >b (2.1)
x>0
donde A es una matriz de orden px ¢ cuyos elementos a;;,¢ =1,2...,p,7=1,2...,¢

pueden o no ser variables aleatorias, x es vector de variables de decisién, b es una

variable aleatoria con funcién de probabilidad conocida.

Utilizando la programacién con restricciones probabilisticas para la transfor-

macién de las restricciones estocéasticas del problema 2.1, se obtiene:
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P(Az >b) >« (2.2)

donde a es un vector donde cada componente «; € (0,1) e indica el nivel de

probabilidad con el que cada restriccién deben ser satisfecha.

Para realizar la transformacion de las restricciones estocasticas a su determi-
nista equivalente se distinguen dos casos: fijar la misma probabilidad para cada una

de las restricciones o fijar diferente probabilidad en cada restriccion.

Para el caso en el que se fija una misma probabilidad para todas las restricciones

que presentan incertidumbre, se tiene lo siguiente:

P(ayx >b) > a

P(ayz 25) >«

P(ayx >b) > o

Para el caso en el que se fijan diferentes probabilidades las restricciones son de

la forma:

P(dll’ Z[;) Z (07]
P(dgl’ Z[;) Z Q9
P(a,x 25) > oy

El andlisis de la transformacién de las restricciones estocdsticas en su

determinista equivalente depende de las caracteristicas que presenten dichas
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restricciones: es decir si el coeficiente técnico (a;) es determinista y el recurso (b;) es

estocdstico o si ambos son estocésticos (a;, b;). Como el trabajo abordado en esta tesis
el coeficiente técnico es determinista y el recurso es estocastico s6lo mencionaremos

los detalles para este caso. Para consultar los otros casos véase Mufioz Martos (1998).

Coeficiente técnico determinista y recurso estocastico

Si las restricciones son de la forma
a;r > b
su determinista equivalente, usando el método de restricciones probabilisticas, es
Plagz > b) > a; (2.3)
La restriccion 2.3 puede reescribirse de la siguiente forma

P(b < a;x) = Fy(a;x) > o (2.4)

donde F; es la funcién de distribucién de la variable aleatoria b.

Dado que la restriccion del determinista equivalente depende de las carac-
teristicas de la funcién de distribucién de la variable aleatoria b, vamos a distinguir
dos casos; el caso donde la funcién es estrictamente creciente y el caso donde no

necesariamente es estrictamente creciente.
Para el primer caso hay que determinar un valor A de tal manera que

P(b < ax) = Fylax) > a;

= ;T Z FE_l(Oéi) = A

Para el caso en el que la funcién de distribucion no es creciente, sino solamente
no decreciente, basta con elegir el mayor valor A tal que F;(\) = o;. Asi definimos

E5(0) = sup{X : F;(\) < 6},
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Y la restriccién se transforma en a;x > FE_l(HZ-)

En conclusién, podemos decir que si la restriccién presenta coeficiente técnico
determinista y el recurso es una variable aleatoria, la transformacién de la restriccion

es de la forma

a;x > Fl;_l(ai) (2.5)
con Fg_l(ozi) la inversa de la funcién de distribucion.

Para el caso en el que la funciéon de distribucion no es creciente, sino

simplemente no decreciente, la transformacién de la restriccién es de la forma

ax > FH(a;) (2.6)

con ﬁb_l(ai) = sup{\: Fj(\) <0}

2.3.1 LITERATURA RELACIONADA CON LA PROGRAMACION CON

RESTRICCIONES PROBABILISTICAS

La programacién con restricciones probabilisticas ha sido utilizada para
modelar la incertidumbre que se presenta en ciertos problemas de la vida cotidiana.
Por ejemplo en Mitra et al. (2008) se muestra un problema de cadena de
suministro multiproducto, multisitio modelado usando el enfoque de restricciones
probabilisticas, tomando un caso de estudio. La incertidumbre es presentada en la
demanda de los centros de distribucion y en el tiempo de maquina. En el trabajo
se exponen las ventajas de usar el método de restricciones probabilisticas contra el

enfoque de escenarios.

Otra aplicacién la podemos encontrar en Li (2003), donde se desarrolla un
modelo usando el método de restricciones probabilisticas para modelar un sistema
de agua donde se presenta incertidumbre en la demanda de agua y en la cantidad
de flujo inicial y final de un sistema de agua en las diferentes estaciones del ano. El

impacto de la fiabilidad del sistema y almacenamiento inicial del yacimiento, asi co-
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mo sus interacciones son examinados a través de un diseno factorial. Las variables

son tomadas con una distribuciéon normal de media y varianza conocida.

2.4 PROGRAMACION MULTIOBJETIVO

La programacién multiobjetivo se encarga de modelar y resolver problemas en
los cuales se quiere optimizar varios objetivos a la vez, los cuales en la mayoria de
los casos estan en conflicto, esto es, la mejora de cualquiera empeora el valor de otro

u otros.

La formulacién general de un problema multiobjetivo es:

Min f = (fi(z), fo(z),..., fi(2))

sujeto a

rze X

donde = = (21,9, ...,x,) son las variable de decisién, X el conjunto de soluciones
factibles y f; cada uno de los objetivos. Es importante mencionar que en la mayoria
de las ocasiones estos objetivos son contradictorios, por lo que entonces lo que uno
trata es de minimizar “en la mejor forma posible”los diversos objetivos. Ya carece de
sentido el término “solucién 6ptima” y en la mayoria de los casos lo que se obtiene,
a causa de los objetivos contradictorios, es un conjunto de soluciones. Existen varias
técnicas para la resolucion de problemas multiobjetivo y se clasifican en dependencia
de como se lleve a cabo la interaccion entre el andlista y el centro decisor. Dichas
técnicas se dividen en: técnicas con informacién a priori, técnicas con informacién a

posteriori y técnicas interactivas.

Las técnicas con informacion a priori son aquellas en las que se incluyen las
preferencias del centro decisor. En las técnicas con informacion a posteriori el analista
resuelve primero el problema y posteriormente muestra las soluciones al centro

decisor y las técnicas interactivas son aquellas en las que se tiene una interacciéon
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constante entre el analista y el centro decisor (Coello Coello et al., 2002).

La técnica que se utiliza en esta tesis es una técnica con informacién a priori y

la utilizamos mediante el método de programacion por metas descrito a continuacion.

2.4.1 PROGRAMACION POR METAS

El origen de la Programacion por Metas se puede ubicar en el articulo publicado
por Charnes, Cooper y Ferguson en 1955 y posteriormente Charnes y Cooper en 1961
definen mas explicitamente el término de Programacion por metas. A principios de
los anos 70 se publican los primeros libros dedicados a este enfoque, cuyos autores

fueron J.P. Ignizio en 1976 y S.M. Lee en 1972.

La programacién por metas se ha aplicado a diferentes areas como planeacion
de agricultura, manejo de portafolios, planeacién de los recursos de agua, contabili-
dad, ingenieria y manufactura. En la literatura se pueden encontrar numerosos tra-
bajos publicados desarrollando aspectos tedricos, aplicaciones practicas y posibles
extensiones de la programacion por metas. Mas adelante, se presenta una revision

bibliogréfica del uso de la programacién por metas.

En la programacion por metas el decisor no esté en condiciones de maximizar o
minimizar nada. Mas bien, el decisor busca que las metas se aproximen lo mas posible
a los niveles de aspiracion fijados de antemano. Esta técnica permite incorporar

informacién a priori.

Estructura general de un modelo de programacién por metas

Antes de mostrar la estructura general para construir una meta es necesario
definir algunos conceptos que son importantes. Un atributo es el valor que el centro
decisor relaciona con un objetivo, el objetivo es la mejora del atributo y el nivel de
aspiracién es el nivel aceptable de logro del atributo. Una meta es la combinacion del

atributo y el nivel de aspiracion. Puede decirse que las metas constituyen una especie
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de restricciones blandas” que pueden violarse sin que por ello se generen soluciones
imposibles. La cantidad de violacion de una meta puede medirse introduciendo dos
variables de desviacién, una que cuantifica la falta de logro de la meta y otra que

mide el exceso de cumplimiento de la meta.

Para la construccion de la meta es necesario fijar primero el atributo, posterior-
mente establecer el nivel de aspiracion del atributo y finalmente unir el atributo con

su nivel de aspiracion usando las variables de desviacién del atributo.

Por ejemplo para el i-ésimo atributo tenemos la siguiente meta:
fi(x) +ni —pi = U, (2.7)

donde f;(z) representa la expresién matemética del i-ésimo atributo, U; el nivel de
aspiracién, n; y p; las variables de desviacién negativa y positiva respectivamente.
La variable de desviacién negativa (defecto) cuantifica la falta de logro de la meta
con respecto a su nivel de aspiracion, mientras que la variable de desviaciéon positiva
(exceso) cuantifica el exceso de logro de la meta con respecto a su nivel de aspiracién.
Al menos una de las variables de desviacion debe ser cero ya que no se puede
simultaneamente sobrepasar el nivel de aspiracién y quedarse por debajo de él.
Cuando ambas variables de desviacién son cero la meta alcanza exactamente su

nivel de aspiracion.

Ahora vamos a definir el concepto de variable de desviacién no deseada. Una
variable de desviacion es no deseada cuando el centro decisor desea que la variable en
cuestiéon alcance el valor mas pequeno. Cuando la meta deriva de un atributo a maxi-
mizar, la variable no deseada sera la variable de desviacién negativa. Por el contrario,
cuando la meta proviene de un objetivo a minimizar, la variable no deseada sera la
variable de desviacion positiva. Finalmente, cuando se desea alcanzar exactamente
el nivel de aspiracion, tanto la variable de desviacion positiva como la negativa son

variables de desviacién no deseadas. En la tabla 2.1 se resume lo dicho anteriormente.
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Forma inicial | Forma de la meta Variable de desviacion
de la meta transformada no deseada (a minimizar)
filx) = Ui | fi(x) +ni —pi = U n;
filx) <U; | filx) +ni —pi = U Pi
file) =U; | fi(z) +ni —pi=U; n; + Pi

Tabla 2.1: Metas y variables de desviacion

La programacion por metas tiene varias variantes, entre las que destacan

la programacion por metas lexicograficas, programacién por metas ponderadas
) )

programacion por metas minmax, programacién por metas graficas, etcétera. Tamiz
y Jones (1995) muestran que el 64 % de las aplicaciones son resueltas por medio de
la programacion por metas lexicogréficas, el 21 % por metas ponderadas y el resto

por modelos minmax.

La formulacién estandar de un problema de programacién por metas es

Min p; +n;
sujeto a:
filx)+ni—pi=U; ¥V i=12,---,m (2.8)
gr(x) < by vV k=12,--- | K
ni>0 p; >0 V i=1,2,---,m
reX

donde f;(z) representa el objetivo i-ésimo, U; el nivel de apiracién asociado con
el objetivo 7, X representa el conjunto de soluciones factibles, n; es la variable de
desviacién negativa, p; la variable de desviacién positiva, gi(x) < by representa las

restricciones del problema.
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2.4.2 VARIANTES DE LA PROGRAMACION POR METAS

En esta seccion se explican de una manera general en qué consisten tres de
las principales variantes: programacién por metas lexicografica, programacién por

metas ponderadas y programaciéon por metas minmax.

Programacion por metas lexicografica

La programacion por metas lexicografica es una de las mas usadas en la
literatura. Esta técnica consiste en poner por orden de prioridad las metas. En
primer lugar se trata de alcanzar las metas situadas en la prioridad més alta. Una
vez conseguido esto, se trata de alcanzar las metas situadas en la segunda prioridad
y asi sucesivamente. Las preferencias se ordenan de un modo similar a como se

ordenan las palabras de un diccionario (de ahi el nombre de programacién por metas

lexicograficas).
Con esta técnica se construye un vector a = (ag, ag, - - - , ax) donde a; = f(n;, p;)
coni=1,2,---,m es una funcion lineal de las variables de desviacion no deseadas

de las metas situadas en el correspondiente nivel de prioridad.

La forma general de un problema por metas lexicografica es

Lexmin a = (a1, ag, -, ax)
sujeto a:
filx) +ni —pi =U; Voi=12.,m (2.9)
gi(x) < by Vok=12- K
ni >0 p;>0 Vi=1,2,--,m
reX

El vector a se le llama vector de logro y es el que reemplaza a la funcién objetivo
en los modelos tradicionales de programacion matematica. Cada componente de la
funcién de logro representa una funciéon de las variables de desviacién no deseadas

de las metas situadas en el correspondiente nivel de prioridad. La minimizacion
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lexicografica del vector de logro implica minimizar ordenadamente sus componentes,
es decir primero se encuentra el valor mas pequeno de a;, a continuacién se busca el

de a, compatible con el valor encontrado de aq, y asi sucesivamente.

Programacion por metas ponderadas

En la variante de la programacion por metas ponderadas el decisor asigna
la importancia relativa a la realizacién de cada meta. Esta variante consiste en
minimizar la suma ponderada de las variables no deseadas. La estructura general de

un problema ponderado es:

Min > ™", Wi(n; + pi)

sujeto a:
fi(z) p (2.10)
gk(x)ﬁbk \ k‘:l,Q,---,K
re X

donde W; es la importancia relativa que el decisor otorga a la realizacion de la meta.

Programacion por metas minmax

Esta variante es muy poco usada en la literatura, consiste en buscar la
minimizaciéon de la maxima desviacion entre todas las desviaciones posibles. La

estructura matematica del problema es
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Min d
sujeto a:

an; + Bip; < d

file)+ni—pi=U; ¥V i=1,2---.,m (2.11)
gr(x) < by V k=12, K

reX

n;>0 p>0 Vi=1,2,---,m

donde d es la maxima desviaciéon posible de todas las metas, «; y 5; son los
coeficientes normalizadores y a la vez indicadores de las preferencias relativas del
decisor. Por ejemplo, si en la meta i-ésima la variable de desviacion no deseada fuera
la n;, entonces ; tomaria el valor de cero y si la p; fuera la variable no deseada,
entonces la «; tomaria el valor cero. El problema planteado por minmax se puede
resolver aplicando directamente el método simplex, siempre que el problema sea

lineal.

2.4.3 LITERATURA RELACIONADA A LA PROGRAMACION POR

METAS

Con el paso de los anos, el uso de la programacién por metas se ha incrementado
en la modelacién de problemas en las diferentes areas de aplicacion. En la tabla 2.2
tomada de Jones y Tamiz (2003) se presenta una clasificacién de los articulos que

usan programacion por metas en las diferentes areas durante el periodo 1990 — 2000.

Es importante mencionar algunos trabajos recientes en los cuales se aplica la
programacién por metas. Por ejemplo en De Oliveira et al. (2003) se presenta un
caso de estudio de una granja de aproximadamente 2000 hectareas localizada en
General Carneiro en Parana Brazil para un periodo de tiempo de 5 anos. Las areas

de esta granja deben administrarse para producir madera de pino, cosechar especies
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Area de aplicacion Numero de Porcentaje
articulos del total
Tedrico 71 26.8
Planeacion de produccion 27 10.2
Manejo de recursos naturales 26 9.8
Gestion agricola 20 7.5
Ingenierfa (todo tipo) 19 7.2
Planeacion y produccién de energia 18 6.8
Gestién y planificacion estratégica 15 5.7
Gestion ambiental 14 5.3
Transporte y distribucion 11 4.2
Tecnologia de la informacion y computaciéon 10 3.8
Aplicaciones clasicas de 10 9 3.3
Planeacién socio-econémica 7 2.6
Planificacién de la salud 5 1.9
Finanzas ) 1.9
Militares 4 1.5
Gestion académica 4 1.5
Total 265 100

Tabla 2.2: Una clasificacion de los articulos que usan programacion por metas en las

diferentes areas de aplicacion.
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nativas, hierba mate, pastura y para dedicarlas al turismo. Ademas de ello también se
tiene interés en incrementar la diversidad de flora y fauna cuidando las condiciones
de proteccién ambiental y manteniendo los empleos en la granja. El problema se
modela usando programacién por metas dando diferentes pesos a cada una de las

metas .

En Agha (2006) se presenta un caso de estudio de la Franja de Gaza en el cual
se desarrolla un modelo basado en programacion por metas para el manejo de la
cantidad y calidad del agua. Se presenta un modelo con restricciones de capacidad
de los pozos, restricciones de demanda, balance de cloruros y nitratos. El objetivo

del modelo es minimizar la cantidad presente de cloruros y nitratos en el agua usada.

El modelo fue resuelto usando Lindo 6 y la solucién mostré que es
factible suministar agua para consumo humano, ain con presencia de cloruros y

simultaneamente reducir el riesgo con los altos niveles de nitrato presentados.

En Gonzalez y Bravo (2009) se reporta un caso de estudio al este de Espana
donde se presenta un modelo que ayude a la toma de decisiones de los organismos
publicos del agua. Este modelo tiene por objetivo ayudar a la distribucion de agua
entre los agricultores y autorizar el uso de agua subterranea para el riego. El modelo
presenta dos metas, la primera relacionada con la gestién agricola y la segunda
relacionada al impacto ambiental. Los niveles de aspiracién son establecidos por
el organismo. Se presenta paso a paso el proceso que se siguié con informacién

estadistica sobre el periodo 1941 — 2005.

Literatura relacionada con el uso conjunto de la programacién por

metas y la programacion con restricciones probabilisticas

La programacion por metas se ha usado conjuntamente con la programacion
con restricciones probabilisticas para resolver problemas que involucran restricciones
con incertidumbre y varios objetivos. Por ejemplo, en Bhattacharya (2009) se

presenta un modelo el cual es usado para decidir el nimero de anuncios publicitarios
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en diferentes medios de comunicacién y la asignacién éptima del presupuesto
asignado a los diferentes medios de comunicacion. El objetivo del problema es
maximizar el alcance de la publicidad dentro del presupuesto maximo permitido sin
violar el niimero maximo y minimo de anuncios permitidos. El modelo fue disenado
de tal manera que los anuncios sean vistos por los posibles compradores. Las variables
aleatorias son consideradas con distribuciéon normal de media y desviacién estandar

conocidas. Se presenta un caso de estudio para mostrar la metodologia de solucion.

2.5 CADENA DE SUMINISTRO

Al paso de los anos mucha gente ha enfocado su atencién en la eficiencia y
efectividad del disenio y manejo de cadenas de suministros, ya que el resultado de las
empresas depende en gran medida de esto, pero jqué es una cadena de suministro?,
,como se define una cadena de suministro?. En la literatura se pueden encontrar
numerosas definiciones de lo que es una cadena de suministro (inglés: supply chain).
En Hokey y Gengui (2002) definen una cadena de suministro como un sistema
integral, el cual sincroniza una serie de procesos en el orden de adquirir materia
prima, transformar esta materia prima en productos terminados y distribuir los
productos a los clientes o mercados. En Tsiakis et al. (2001) la definen como una red
de instalaciones que mejora diversas funciones tales como obtenciéon de materiales,
la transformacion de éstos en productos intermedios y terminados, y la distribucion
de productos a los clientes. En Santoso et al. (2005) la definen como una red de
proveedores, plantas de fabricacion, depésitos y canales de distribucién organizadas
para adquirir materia prima, convertirla en productos acabados y distribuirlos a los

clientes.

En general una cadena de suministro se compone de provedores, sitios de
produccién, sitios de almacenamiento y clientes tal y como se nuestra en la figura 2.1
tomada de Cardona Valdés (2009). Su complejidad se basa en el nimero de niveles

que ésta presente. Su objetivo principal es coordinar el flujo de materiales de tal
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forma que satisfaga las necesidades de los clientes e incremente la competitividad, es
decir que se entreguen los productos apropiados en el lugar correcto y en el tiempo

exacto, al precio requerido y con el menor costo posible.

Proveedores de Centros de Bodegas Centros de
materia prima manufactura distribucién

Figura 2.1: Esquema de una cadena de suministro

Existen varias clasificaciones para la modelacién de cadenas de suministro.
Una de ellas es la propuesta por Hokey y Gengui (2002) quienes consideran cuatro

categorias.
1. Deterministas: Asumen que todos los parametros del modelo son conocidos.

2. Estocasticas: Presentan incertidumbre y variabilidad en los pardmetros.

3. Hibridas: Presentan caracteristicas de las dos anteriores. Estos modelos

incluyen teoria de inventarios y simulacién.

4. Manejadas por tecnologia de la informacién (TI): Integran y coordinan varias
fases de la planeacién de la cadena de suministro en un tiempo real, usando
aplicaciones de software de tal manera que se pueda mejorar la visibilidad a

través de la cadena de suministro.
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En el figura 2.2 se muestra las subdivisiones de cada una de las categorias.

Modelando cadenas de

suministro

| | | M()(Ilclos

Modelos de- Modelos Modelos .
o o o manejados
terministas estocdsticos Hidridos
por TI
o o Teoria de Programacién Teoria de
Monobjetivo Multiobjetivo Simulacién WMS ERP GIS
control 6ptimo dindmica inventarios

Figura 2.2: Taxonomia de los modelos de cadena de suministro

Las actividades de planeacion de una cadena de suministro se clasifican de
acuerdo al horizonte de planeacion en estrategias competitivas, planes tacticos
y rutinas operacionales (Gupta y Maranas, 2003). Las estrategias competitivas
incluyen las decisiones de localizacion y alojamiento, planeacion de la demanda,
planeacion de los canales de distribucion, desarrollo de productos nuevos y
reestructuracion de la red. Los planes tacticos incluyen la planeacién de inventarios,
coordinacion de la produccién y distribucion, consolidacion de la orden de entrega,
manipulacion del material y seleccion del equipo. Y las rutinas operacionales incluyen
la asignacién y horario de vehiculos, horario de trabajo, mantenimiento de registro

y empaquetamiento.

Una cadena de suministro exitosa entrega al cliente final el producto apropiado
en el lugar correcto y en el tiempo exacto, al precio requerido y con el menor costo

posible.

Cadenas de suministro deterministas y estocasticas

Una cadena de suministro determinista es aquella en la que todos los
parametros son conocidos. En la literatura se pueden encontrar muchas aplicaciones
de este tipo de cadenas ya sean con un solo objetivo o bien con multiples objetivos

(ver apartado 2.5.1).

Una cadena de suministro estocdstica o con incertidumbre es aquella en la
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que se presenta aleatoriedad en ciertos parametros. Generalmente la aleatoriedad se
presenta en los costos de distribucién o producciéon y en la demanda de los productos.
La representaciéon de los parametros inciertos es la caracteristica clave que distingue

entre los diversos métodos que manejan la incertidumbre.

2.5.1 LITERATURA RELACIONADA CON CADENAS DE SUMINISTRO

El estudio y manejo de las cadenas de suministro se ha incrementado en los
ultimos anos tanto en la academia como en la préactica. En la literatura se pueden
encontrar trabajos que consideran un solo objetivo (Wafa et al., 2006), o multiples
objetivos, en la que incorporan incertidumbre (Cardona Valdés, 2009) o es modelada

de manera determinista (Azaron et al., 2008; Guillén et al., 2005).

Por mencionar algunos de los muchos trabajos existentes en la literatura
tenemos el trabajo de Gupta y Maranas (2003) donde incorporan la incertidumbre
que presenta la demanda a través del enfoque de distribucion, la demanda es
modelada con una distribuciéon normal con media y desviacién estandar especificas.
El problema que presentan consiste en determinar el 6ptimo de abastecimiento y
asignacion de recursos limitados de una empresa para su manufactura, satisfaciendo
la demanda del mercado a un costo minimo. El modelo considera multiples sitios de
produccién y miultiples productos para manufacturar. Las decisiones del proceso de
mercado a un nivel tactico se descomponen en dos fases: la fase de manufactura y la
fase de logistica. La fase de manufactura se enfoca en la asignacién de la capacidad
de produccién de los sitios de produccion para determinar las politicas optimas de
produccién. La fase de logistica se encarga de las actividades de post-produccion

como el manejo de inventario y satisfacion de la demanda.

El problema es modelado a través de la programacion estocastica de dos
estados. Las variables de manufactura son consideradas en el primer estado (aqui y
ahora), mientras las decisiones de logistica son modeladas en el segundo estado

(esperar y ver). La funcién objetivo se compone de dos términos: el primer término
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captura los costos de manufactura y el segundo cuantifica los costos de las decisiones
de logistica el cual es obtenido aplicando el operador esperanza. Se presenta un
ejemplo numérico de seis sitios de produccion, treinta productos agrupados en

familias de diez cuya demanda presenta una distribucion normal.

En Tsiakis et al. (2001) se presenta una cadena de suministro compuesta de
sitios de manufactura fijos, bodegas y centros de distribuciéon y un numero fijo de
clientes. El problema se modela a través de programacién lineal entera mixta. Las
decisiones a tomar incluyen el nimero, ubicacion y capacidad de las bodegas y
centros de distribucién que pueden ser abiertos, los medios de transporte utilizados
entre ellos, los flujos y produccion de los materiales. El objectivo es minimizar el
costo total de la operacién. Se presenta un caso de estudio con y sin incertidumbre
en la demanda del producto con tres escenarios equiprobables, 14 productos, 18

ubicaciones de clientes y 6 ubicaciones de centros de distribucion.

En Santoso et al. (2005) se cita el trabajo de MirHassani et al. (2000) en
el que considera un modelo de dos estados para la planeacion multiperiodo de la
capacidad de una cadena de suministro. Las decisiones del primer estado (apertura
y cierre de las plantas, centros de distribucién y establecer los niveles de capacidad)
deben ser resueltas antes de la realizacién de la demanda, basandose en el enfoque
por escenarios. La produccién y distribucién son decisiones que deberan tomarse de
manera 6ptima. El objetivo es minimizar el costo de las decisiones de primer estado,
el costo de la produccion esperada y el costo de distribucién sobre la incertidumbre
de los escenarios de la demanda. Se utiliza descomposicién de Benders para resolver
el problema y presenta resultados computacionales con una instancia de 8 plantas,

15 centros de distribucién, 30 clientes y 100 escenarios.

En Santoso et al. (2005) se presenta un modelo de programacién estocéstica
y un algoritmo de solucién para problemas de diseno de cadenas de suministro a
escalas reales. La metodologia que usan es aproximacién de la muestra promedio
con un algoritmo de descomposion de Benders acelerado para soluciones de computo

rapidas a problemas de diseno de cadena de suministro a gran escala con un nimero
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grande de escenarios. El estudio computacional se hace en dos casos reales para
ver la significancia de los modelos estocdsticos asi como para probar la eficiencia
de la estrategia propuesta. La incertidumbre se presenta en la demanda y en las

capacidades de las instalaciones, con funcién de distribucién normal logaritmica.

En Ayuso et al. (2003) se propone una heuristica branch and fix para resolver
un problema de diseno de cadena de suministro de dos estados. Los resultados
computacionales involucran instancias de 6 plantas, 12 productos, 24 clientes y 23

escenarios.

En Guillén et al. (2005) modelan un problema de disefio de cadena de
suministro en el que proponen una metodologia de programaciéon estocastica
basada en un modelo de re-curso para incorporar la incertidumbre asociada a la
demanda dentro del proceso de diseno (representada por un conjunto de escenarios
de probabilidad dada). Plantean ademds un problema biobjetivo en el que se
maximiza la ganancia y simultdeamente se maximiza el nivel de servicio al cliente
(satisfaccién de la demanda) y es resuelto mediante el método de la e-restriccién. Los
autores resuelven un caso de estudio mediante Cplex, compuesto por 4 ubicaciones
potenciales para las plantas y 5 para las bodegas, 3 productos diferentes y 11 centros

de distribucion.

En cuanto a cadenas de suministro multiobjetivo podemos mencionar el trabajo
de Escudero et al. (1999) donde se presenta el caso de una cadena de suministro en el
sector automotriz. La incertidumbre es modelada a través de escenarios y el problema
es resuelto a través de descomposicion lagrangiana aumentada y descomposicién
de Benders. Los autores justifican la utilizacién de estos procedimientos ya que se
adaptan a los entornos de computacion en paralelo. La incertidumbre se presenta en
la demanda, disponibilidad de los componentes, costos unitarios de los componentes
y costo unitario de produccién. Se consideran tres objetivos: a) Minimizar los costos
de obtenciéon y produccion estandar asi como los costos de posesion y la penalizacion
por demanda no atendida. b) Minimizar los pedidos pendientes ponderados maximos

de cualquier producto en cualquier periodo para obtener una produccion equilibrada.
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¢) Minimizar los pedidos pendientes ponderados y la demanda pérdida.

En Cardona Valdés (2009) se presenta un problema biobjetivo de cadena de
suministro compuestas de plantas, bodegas y centros de distribucion. La demanda
de los centros de distribucién se considera como variable aleatoria y se modela a

través de escenarios.



CAPiTULO 3

PLANTEAMIENTO Y FORMULACION

DEL PROBLEMA

En este capitulo se describe a detalle el problema a tratar asi como su mo-

delacion matematica.

3.1 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

El problema que se aborda en este trabajo se basa en un disefio de cadena de
suministro de dos niveles compuesta de plantas, bodegas y centros de distribucion.
El producto es enviado de las plantas a las bodegas en el primer nivel y de las
bodegas a los centros de distribucién en el segundo nivel usando diferentes medios

de transporte tal como se nuestra en la figura 3.1.

El niimero de plantas y sus capacidades son fijas, asi como el niimero de centros
de distribucién. Cada centro de distribucion tiene asociada una demanda, la cual se
presenta como una variable aleatoria con distribucién de probabilidad conocida.
Se tiene un conjunto potencial de bodegas a abrir, las cuales tienen asignada una
capacidad fija y un costo fijo por abrirse. Se dispone de varios medios de transporte
para trasladar el producto a lo largo de la cadena. Estos medios de transporte
dependen de dos pardmetros: costo y tiempo, los cuales estan correlacionados

negativamente.

29
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Plantas Bodegas CD
o =
Transportes |:| —

O Transporte
-/

Figura 3.1: Diseno de una cadena de suministro de dos niveles y varios medios de

transporte

Las decisiones que se deben tomar son cuantas y cuales bodegas abrir,
determinar qué medios de transporte usar a lo largo de la cadena y la cantidad

de producto a enviar de plantas a bodegas y de bodegas a centros de distribucion.

Los objetivos del problema son minimizar el costo de la operacién y minimizar
el tiempo maximo de traslado a lo largo de la cadena, cumpliendo con ciertas

restricciones que posteriormente se explican.

Previo a la formulacién del problema se definira la notacion usada, asi como

los parametros y variables que intervienen en la misma.
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3.2 NOTACION

Conjuntos

LP;

conjunto de plantas ¢

conjunto potencial de bodegas j
conjunto de centros de distribucion k
conjunto de arcos ¢ entre los nodos i y j.

Cada arco representa un medio de transporte entre el nodo ¢ y j

LW, conjunto de arcos ¢ entre los nodos j y k.

Parametros

CPyi

CWie

TP

Tijg

MP,

Cada arco representa un medio de transporte entre el nodo j y k

costo por transportar una unidad de producto de la planta i a la
bodega j utilizando el medio de transporte £

costo por enviar una unidad de producto de la bodega j al centro de
distribucion k utilizando el medio de transporte ¢

tiempo de transportar cualquier cantidad de producto de la planta @
a la bodega j utilizando el transporte ¢

tiempo de transportar cualquier cantidad de producto de la bodega j
al centro de distribucién k utilizando el transporte ¢

capacidad de la planta

capacidad de la bodega j

costo fijo por abrir la bodega j

demanda del centro de distribucién k, variable continua

funcién de distribucion de la variable aleatoria l;k
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Variables de decisién

Z;

Aije

B

variable binaria igual a uno si la bodega j se abre e igual a cero en
otro caso

variable binaria igual a uno si el servicio ¢ se usa para transportar
producto de la planta 7 a la bodega j e igual a cero en otro caso
variable binaria igual a uno si el servicio ¢ se usa para transportar
producto de la bodega j al centro de distribucién £ e igual a cero
en otro caso

cantidad transportada de la planta ¢ a la bodega j utilizando el
transporte £

cantidad transportada de la bodega j al centro de distribucion k

utilizando el transporte ¢

3.3 FORMULACION DEL MODELO BIOBJETIVO

A continuacién se presenta la formulacién matemaética del problema, los

objetivos que se persiguen y las restricciones a las que esta sujeto.

3.3.1 OBJETIVOS

Se tiene un problema de cadena de suministro biobjetivo en el que se quiere

minimizar el costo de la operacion y el tiempo maximo de trasladar el producto a

lo largo de la cadena. El costo de operar la cadena se compone de la suma del costo

fijo por abrir las bodegas y el costo por transportar producto a lo largo de ella.

Los objetivos estan en conflicto, ya que a menor costo implica un mayor tiempo y

viceversa a menor tiempo implica un mayor costo.

Matematicamente el costo de operar la cadena se expresa como:
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ZCFij + ZZ Z CPijeXije + ZZ Z CWireYine (3.1)

j€J i€l jeJ IELPy; jeJ keK leLWjy

y el tiempo maximo a lo largo de ella se expresa como:

max(méx (T PyjeAije) + max(TWikeBjre)) (3.2)
j 27 k)
Observe que la funcién del tiempo no es lineal. Con el proposito de linealizarla,

se introducen las siguientes variables auxiliares (Olivares, 2007).

Variables auxiliares

T  variable auxiliar igual al tiempo maximo que toma enviar producto
desde cualquier planta hasta cualquier centro de distribucion

Q! variable auxiliar igual al tiempo maximo en el primer nivel de la cadena
de suministro para una bodega activa 7, es decir le- = max(TP;je Aijr)

Q? variable auxiliar igual al tiempo méximo en el segundo nivel
de la cadena de suministro para una bodega activa j, es decir

Q2 = méX(TWjM Bjkz)

=

De esta manera la funciéon del tiempo se redefine como T sujeta a las

restricciones
T-Q,—Q7>0 Vied
Qi — TPyjeAije > 0 Viel jeJ (€ LPy

Q?—TWjMBjMZO VjEJ,]{ZGK,€€Lij
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Por consiguiente, los objetivos del problema quedan expresados matematica-

mente como:

Min fi= > CFZi+> Y Y CPuXye+Y Y > CWiVin

jeJ i€l jeJ leLPy; J€J keK leLWjy

Min f2 = T

3.3.2 RESTRICCIONES

Las restricciones a las que esta sujeto el problema son:

YD Y=y Vke K (R.1)
JjeJ ZGLij
1 2 -

T-Ql-Q2>0 ViedJ (R.2)
Qj — TPijiAije > 0 Viel, jeJ (e LP; (R.3)
Q3 — TWikeBijre > 0 VieJ ke K, e LW (R.4)
> ) Bir=1 Vke K (R.5)
jeJ ZGLij

Z Aye <1 Viel, jeJ (R.6)
ZGLPZ']‘

Z Bjre <1 Vied keK (R.7)
ZELij
S>> Aye—2;>0 VielJ (R.8)
el ZELPij
Y Xy <MP Viel (R.9)
JjeJ ZELPM
N> Xipe— > > V=0 VjeJ (R.10)
el ZELPij kEK(ELij
MW;Z; =Y > Yie>0 VjiedJ (R.11)

kEKZGLij

MBAijg—Xijgzo VZ‘EI,jGJKELPZ'j (R12)

MW;Bjre — Yjre 2 0 Vied, ke K, le LW, (R.13)
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T,Q;,Q3, Xije, Yire > 0 Viel, jeJ keK, (R.14)

le LPZ']‘, le Lij

Zj,Aijg,Bjkg S {O, 1} Viel, jE J, keK, (R15)

le LPZ']‘, le Lij

La restriccion (R.1) establece la satisfaccién de la demanda de cada centro de
distribucién. Las restricciones (R.2), (R.3) y (R.4) corresponden a la linealizacién
del tiempo. En la (R.5) se establece que cada centro de distribucién sea abastecido
por una sola bodega. Las restricciones (R.6) y (R.7) son para indicar que debe
seleccionarse a lo mucho un medio de transporte de la planta ¢ a la bodega j y
de igual manera de la bodega j al centro de distribucién k. La restriccién (R.8)
establece que una bodega no debe abrirse si no tiene arcos incidentes en ella. La
restriccién (R.9) asegura que no se exceda la capacidad de las plantas. La restriccién
(R.10) mantiene el balance de flujo en las bodegas, es decir todo el flujo que entra
en la bodega debe salir. La restriccion (R.11) establece que el flujo que sale de las
bodegas no exceda su capacidad y al mismo tiempo requiere que el flujo del producto
se haga a través de las bodegas abiertas. El conjunto de restricciones (R.12), (R.13)
establece que el envio de producto se haga a través de los arcos activos (los que estén
abiertos). La restriccién (R.14) denota las variables que estdn condicionadas a ser

positivas mientras que la restriccién (R.15) indica las variables que son binarias.

Transformacion del modelo a uno de programacion con restricciones

probabilisticas

Recordemos que la demanda de los centros de distribucion es una variable
aleatoria con distribucion de probabilidad conocida y que la restricciéon que nos
modela la satisfaccion de la demanda es la R.1, cuya formulacion no es determinista.
Para transformarla a su determinista equivalente usaremos el método de restricciones

probabilisticas descrito en la seccion 2.3.
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Para poder hacer dicha transformacion es necesario conocer el nivel de
probabilidad con el que se desea satisfacer la demanda de cada centro de distribucién.
Este nivel de probabilidad puede ser el mismo para cada centro de distribuciéon o

puede ser diferente, dependiendo de las preferencias del decisor.

Definamos por «ay, Is probabilidad con el que se desea satisfacer la demanda del

centro de distribucién k. Entonces la restriccion R.1 se convierte en

j€J LELWyy,

Y haciendo los calculos necesarios para transformar la restriccion estocéstica

en su determinista equivalente obtenemos:

p Z Z Y}kzzi)k =P Bkﬁz Z Yire

jeJ ZELij jedJ ZELWJ;C

5 (XY v

jeJ ZGLij

donde Fl;k es la funcion de distribucién de la variable aleatoria l~)k Por tanto

ng Z Z Y}M > Vk e K

jeJ LELWyy,

De donde se concluye que

> Vi Fi'an)  VkeK (3.3)

jeJ LeLWyy,

y Fé_kl es definida como la inversa de la funcién de distribucién de la variable aleatoria.

Larestriccion R.1 es sustituida por la ecuaciéon 3.3 y el modelo biobjetivo queda

COo1mo:
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Min fi =Y CFZi+> > > CPuXye+> > Y CWikVw

jeJ i€l jeJ IePLy; jeJ k€K IEPLy;
Min fg = T
sujeto a:

>N V> Fg_kl(ak) Vike K (R.1)
JjEJ LELW)y,
T-Qj—Q7>0 ViedJ (R.2)
Qj — TPijiAije > 0 Viel, jeJ (e LP; (R.3)
Q3 — TWikeBjre > 0 Vied ke K, e LW (R.4)
> Y Bir=1 Vke K (R.5)
JjEJ LELW)y,

> A<t Viel,jeld (R.6)
ZGLPZ']‘

> Bm<l1 VieJ keK (R.7)
ZGLij
S Aye—72;>0 VieJd (R.8)
el ZGLPZ']‘
Y Xy <MP Viel (R.9)
JEJ LELP;;
D> Xije=> > Yiw=0 VjeJ (R.10)
1€l ZGLPZ']‘ kEK@ELij
MW,;Zj =% > Yiu=0 Vj€J (R.11)

keK LeLW;y,
MBAijg—Xijgzo VZ‘EI,jGJKELPZ'j (R12)
MWijM — ijg >0 V] eJ, keK, le Lij (R13)
T,Q;,Q3, Xije, Yie > 0 Viel,jeJ k€K, (R.14)
le LPZ']', le LWJk

Zj,Aijg,Bjkge {0,1} VZEI,j eJ, kekK, (R15)

le LPZ']', le LWJk
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Notese que este modelo ya es un modelo biobjetivo determinista, sin embargo,
es importante aclarar que el calculo de FB_I(ozk) esta en funcién de la distribucién
k

que presente la variable aleatoria by..



CAPiTULO 4

METODOLOGIA DE SOLUCION

En este capitulo se expone la metodologia utilizada en la solucién del problema
biobjetivo de cadena de suministro con incertidumbre en los pardmetros, una vez
que se ha obtenido el determinista equivalente a través de la programaciéon con
restricciones probabilisticas. Fundamentalmente se nuestra el modelo planteado

usando la programacién por metas y se ilustra utilizando una instancia pequena.

4.1 MODELO DE METAS

Dado que la naturaleza del problema al que nos enfrentamos es un problema
biobjetivo lo vamos a transformar a un problema monobjetivo a través de la
programacion por metas. Se eligié abordar la parte multiobjetivo a través de la
programacion por metas debido a que ésta permite incorporar las preferencias del
centro decisor y jugar con las prioridades de las metas lo que hace mas manejable el

problema a tratar.

Por ello nuestros objetivos se van a convertir en los atributos, el costo lo

tomaremos como el atributo uno y el tiempo como el atributo dos.

Una vez definidos los atributos es necesario determinar los niveles de aspiracién
para cada uno de ellos. Denotaremos por U, al nivel de aspiracién del costo y por U;
al nivel de aspiracién del tiempo. Posteriormente se deben introducir las variables de

desviacion para conectar el atributo con su nivel de aspiracion. Denotamos como p,

39
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la variable de desviacién positiva (exceso) del atributo a y n, la variable de desviacién

negativa (defecto) del atributo a donde a = {1, 2}.

Para poder definir posteriormente un valor adecuado para el nivel de aspiracién
de cada uno de los atributos es necesario resolver el modelo presentado en la pagina

36 tomando por separado los objetivos, esto es

min f; min fo
s.a. y s.a.
(R.1) - (R.15) (R.1) - (R.15)

con la probabilidad de satisfaccion de la demanda que establezca el decisor. Es
importante aclarar que para valores diferentes de probabilidad cambian los minimos

obtenidos.

A los valores minimos obtenidos para costo y tiempo los denotaremos
como Ciin ¥V Tnin respectivamente. Los niveles de aspiraciéon U, y U, se
tomaran entonces con un cierto porcentaje por encima de estos valores, es decir,

U. = Chiin + porcentaje x Cripn v T = Thin + porcentaje * Ty

4.1.1 FORMACION DE LAS METAS

Por lo expuesto anteriormente los atributos relevantes de nuestro problema
estan basados en el costo de la operacion y en el tiempo maximo de traslado del
producto a lo largo de la cadena. A continuaciéon se nuestra cémo se construyeron

las metas.

Meta de costo

Recordemos que el costo de la operacion de la cadena estd vinculado con el

costo fijo de abrir las bodegas mas el costo de transportar el producto en los dos
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niveles de la cadena. Matematicamente este costo se expresa como:

Z F;Z; + Z Z Z CPjeXije + Z Z Z CWireYjre (4.1)

j€J il jeJ leLP;; jeJ keK leLWjy

Agregando las variables de desviacion y el nivel de aspiracion a la funcion de

costo (4.1), la meta de costo queda de la forma:

ZFij‘l'ZZ Z CPU@XU@‘FZZ Z CVV]'MY}M“'nl_pl :Uc (42)

jeJ i€l jed lEPLij jeJ keK lEPLij

Como lo que se quiere es minimizar el costo de la operacién, entonces lo que
se desea minimizar es el exceso de costo, por lo tanto la variable no deseada es p; y
la minimizacion de esta variable cumple con la satisfaccién de la meta. Recordemos
que la variable de desviaciéon no deseada es la variable que se desea que alcance el

valor mas pequeno.

Meta de tiempo

El tiempo maximo a lo largo de la cadena es modelado por
T

Agregando las variables de desviacién y el nivel de aspiraciéon para formar la meta

del tiempo, esta se representa como:

T + ng — P2 = Ut (43)

Dado que lo que se quiere es minimizar el tiempo maximo de traslado a lo largo
de la cadena, la variable no deseada es la variable de exceso ps y la minimizacion de

esta variable cumple con la satisfaccion de la meta.

4.1.2 FUNCION OBJETIVO DEL MODELO DE METAS

Para determinar la funcién objetivo o funcién de mérito de un problema

modelado a través de la programacioén por metas es necesario decidir primero cual
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variante de este método se va a utilizar, ya que dependiendo de la variante elegida
es la forma de la funcién de mérito. En el apartado 2.4.2 se explicaron tres de las

principales variantes de la programacion por metas.

Para nuestro problema vamos a tomar la variante de programaciéon por metas
ponderadas. Se eligio esta variante por que nos permite asignarle diferentes pesos de

prioridad a las metas y generar asi diferentes soluciones.

Entonces, la funciéon objetivo de nuestro problema de metas ponderadas
esta compuesta por la minimizaciéon de la suma de las variables de desviacién no

deseadas, p; y ps.

Min P11+ P2 (44)

Sin embargo, la expresion 4.4 no tiene mucho sentido dado que las variables
de desviacion no deseadas estan medidas en unidades diferentes ($, horas). La mini-
mizacién de la expresion (4.4) puede producir soluciones sesgadas hacia un mayor
cumplimiento de las metas con niveles de aspiracion elevados. Este problema se puede
evitar si en vez de minimizar una suma de desviaciones absolutas, minimizamos una
suma de desviaciones porcentuales. Por lo que la expresién (4.4) se re-escribe como:

Min 42 (4.5)
U. U

Como dijimos anteriormente, una de las ventajas que presenta la programaciéon

por metas es que permite incorporar las preferencias del centro decisor. Por ello la

funcién objetivo 4.5 se convierte en

donde W; representa la importancia asignada por el centro decisor a la
satisfaciéon de la meta de costo y Wy representa la importancia asignada por el

centro decisor a la satisfacién de la meta de tiempo.
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El problema modelado a través de la programacién por metas y utilizando el

método de restricciones probabilisticas queda entonces de la siguiente forma:

Min W, 2L w22

sujeto a:

N FZi+) > > CPyeXie

jed el jeJlePL;j;

+Y DY CWikdVke+m1 —p1 = U,

jeJ keK lePLj

T+ng—p2=Uy

Z Z Y}kézFI;_kl(ak)

jEJ LELWy,

1 2
T-Q;-Q;=>0
Q} —TPjAije >0

Q3 — TWikeBjre > 0

> D Biw=1

jeJ LELWyy,

Z Aije <1

ZGLPZ']‘

Z Bjre <1

ZGLij

}:}:Aw—@zo

el ZGLPZ']‘

Z Z Xije < MP;

jeJ LELP;

S X XX V=0

1€l ZGLPZ']‘ keK ZELij
MW;Z;=3, >, Yiee =0
keK Le LWy,

MP;A;jy — Xi50 >0

MW;Bjre — Yjre > 0

Ue

U

Vke K

VjiedJ
\V/’L'GI,jGJ,EGLPZ'j
Vied ke K, L LWy,

Vke K

Viel, jelJ

VieJ ke K

Vjed

Viel

Vied

Vied

Viel,jeJle LP;

VieJ, ke K, L€ LW,

Viel,jeJkeK

(M.1)

(M.2)

(R.11)

(R.12)

(R.13)
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T,Q;, Q3 Xije: Yire = 0 Viel, jed kek, (R.14)

l e LPZ'j, le Lij

Zj,Aijg,BjM S {O, 1} Viel,jeldJ ke K, (R15)
le LPZ'j, le Lij

ny,n2,p1,p2 > 0 (R.16)

donde (M.1), (M.2) son las metas de costo y tiempo respectivamente y (R.16)

indica que las variables de desviacién son positivas.

A través de un ejemplo se ilustra cémo se comporta la cadena de suministro al
resolver el modelo de metas para diferentes valores de probabilidad en la satisfaccién

de la demanda y diferentes niveles de aspiraciéon para las metas.

Ejemplo 1: Se trabaja con una instancia compuesta por 3 plantas, 3 bodegas,
4 centros de distribucién y 2 medios de transporte. Los parametros de capacidades
y costos fijos de la instancia se muestran en el apéndice A.1. Para esta instancia la
probabilidad de satisfaccion de la demanda para todos los centros de distribucion es
la misma. La demanda de los centros de distribucion se consideré como una variable
aleatoria con distribucién de probabilidad uniforme en el intervalo (5000, 17000). Se
decidié tomar esta distribucién por que nos permite obtener cualquier valor para la

variable aleatoria dentro del intervalo dado.

En la tabla 4.1 se muestra la demanda que presentan los centros de distribucion
con las diferentes probabilidades seleccionadas, para mas detalle de como se obtuvo

el valor de la demanda ver apéndice B.
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Probabilidad | Demanda
0.05 5 600
0.3 8 600
0.5 11 000
0.7 13 400
0.85 15 200
0.95 16 400

Tabla 4.1: Demanda para cada nivel de la probabilidad de satisfaccion

En la tabla 4.2 se muestran el costo y tiempo minimo obtenidos en la
resolucién de los problemas monobjetivo indicados en la seccién 4.1 con las diferentes
probabilidades tomadas para la satisfaciéon de la demanda. Recuérdese que estos

valores serviran de guia para el establecimiento de los niveles de aspiracién U, y Us.

Probabilidad | Chun | Toin
0.05 266 691 | 15
0.3 386 198 | 15
0.5 474998 | 15
0.7 564 693 | 15
0.85 663 309 | 21
0.95 720 909 | 21

Tabla 4.2: Costo y tiempo minimo para diferentes valores de satisfacion de la

demanda

Se experimenté con diferentes niveles de aspiracion, seleccionados como un
cierto porcentaje por encima del costo y tiempo minimo calculado, Chun ¥ Thnin.
En las tablas 4.3 y 4.4 se muestran los diferentes niveles de aspiracién de costo y
tiempo respectivamente, los porcentajes con los que se experimenté para obtener los

diferentes niveles de aspiracion fueron 20, 35,45 y 60.
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U. = Cpin + porcentaje x Cpin
Porcentaje 20 35 45 60
Probabilidad
0.05 320 029.2 | 360 032.85 | 386 701.95 426 705.6
0.3 463 437.6 | 521 367.3 559 987.1 617 916.8
0.5 569 997.6 | 641 247.3 688 747.1 759 996.8
0.7 677 631.6 | 762 335.55 | 818 804.85 903 508.8
0.85 795 970.8 | 895 467.15 | 961 798.05 | 1 061 294.4
0.95 865 090.8 | 973 227.15 | 1 045 318.05 | 1 153 454.4

Tabla 4.3: Diferentes niveles de aspiracion para el costo

Por ejemplo, para una probabilidad de satisfaccién de la demanda de 0.3 y

relajando los minimos a un 20 % por encima, los niveles de aspiracién son 463 437.6

para el costo y 18 para el tiempo. Por otro lado, si los minimos son relajados a un

45 %, los niveles de aspiracién son de 559 987.1 y 21.75 respectivamente.

Uy = Topin + porcentaje x Thin
Forcentaje 20 35 45 60
Probabilidad

0.05 18 |20.25 | 21.75 24
0.3 18 ]20.25 | 21.75 24
0.5 18 ]20.25 | 21.75 24
0.7 18 ]20.25 | 21.75 24
0.85 25.2 | 28.35 | 30.45 33.6
0.95 25.2 | 28.35 | 30.45 33.6

Tabla 4.4: Diferentes niveles de aspiracion para el tiempo

De la tabla 4.5 a la tabla 4.10 se muestran los valores obtenidos al resolver el

modelo de metas (pagina 42), se muestra el comportamiento del objetivo, los valores
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que se obtienen para las variables de desviacién y el valor del costo y tiempo con las

diferentes probabilidades y niveles de aspiracién tomados.

Porcentaje obj D1 P2 ny | ng | Costo | T
20 % 0.97016 | 61 569 | 14 0 | 0 | 381598 | 32
35 % 0.64014 | 21 565 | 11.75| 0 | 0 | 381 598 | 32
45 % 0.46246 | 67 696 | 6.25 | 0 | 0 | 454 398 | 28
60 % 0.23156 | 27 692 4 0 | 0 | 454398 | 28
Tabla 4.5: Valores con probabilidad 0.05
Porcentaje obj D1 p2 | ny|ng| Costo | T
20 % 0.96369 | 86 160 14 0 | 0 | 549 598 | 32
35 % 0.63439 | 28231 | 11.75 | 0 | O | 549 598 | 32
45 % 0.46845 | 101411 | 6.25 | 0 | O | 661 398 | 28
60 % 0.23703 | 43 481 4 0| 0 |661398 |28
Tabla 4.6: Valores con probabilidad 0.3
Porcentaje obj D1 P2 ny ny | Costo | T
20 % 0.97777 | 11400 | 14 0 0 | 683 998 | 32
35 % 0.646 915 | 42 751 | 11.75 0 0 | 683 998 | 32
45 % 0.471264 0 10.25 | 4749 | 0 | 683 998 | 32
60 % 0.254826 | 67 001 4 0 0 | 826 998 | 28

Tabla 4.7: Valores con probabilidad 0.5

Se observd,como era de esperar, que a un mayor porcentaje de relajacion de

los Chin ¥ Tinin se obtienen menores desviaciones con respecto al nivel de aspiracion

establecido. También se observé que a medida que la probabilidad de satisfaccién

crece, el costo de operar la cadena aumenta, lo cual es logico ya que la demanda

de los centros de distribucion se incrementa, aumentando el costo de transporte y
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posiblemente el uso de mas bodegas. Con respecto al tiempo se observd que éste
se incrementa sélo cuando el costo se queda por debajo del nivel de aspiracién

establecido, es decir cuando la variable de desviacién ny es diferente de cero.

Porcentaje obj D1 p2 | np|ng| Costo | T
20 % 0.985511 | 140 766 | 14 0| 0 | 818398 | 32
35 % 0.65378 | 56 062 | 11.75 | 0 | 0 | 818 398 | 32
45 % 0.47126 0 10251 2 | 0 | 818 803 | 32
60 % 0.26527 | 89089 4 0| 0 992598 | 28
Tabla 4.8: Valores con probabilidad 0.7
Porcentaje obj P1 Do ny N9 Costo T
20 % 0.42465 | 123 227 | 6.8 0 0 919 198 | 32
35 % 0.15524 | 23 731 | 3.65 0 0 919 198 | 32
45 % 0.05090 0 1.55 142600 | 0 919 198 | 32
60 % 0 0 0 | 50892 |0.6 1010398 |33
Tabla 4.9: Valores con probabilidad 0.85
Porcentaje obj P1 Do ny N9 Costo T
20 % 0.412926 | 123 786 | 6.8 0 0 988 873 | 32
35 % 0.144824 | 15 646 | 3.65 0 0 988 873 | 32
45 % 0.059030 0 1.55 | 7247 0 | 1038073 32
60 % 0 0 0 |68656.4|0.6|1084798 |33

Tabla 4.10: Valores con probabilidad 0.95

En las figuras 4.1 a 4.6 se muestra el disenio de la red con las probabilidades
seleccionadas y los diferentes niveles de aspiracion. Recuérdese que la instancia con
la que se estd experimentado tiene dos medios de transporte, la linea punteada

representa el medio de transporte uno y la continua representa el medio de transporte
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dos. En ellas se puede observar que el nimero de arcos en el segundo nivel de la
cadena no se ve afectado, ni por la probabilidad de satisfaccion de la demanda, ni
por el nivel de aspiracién tomado, caso contrario al primer nivel de la cadena, en
donde si influye la probabilidad de satisfacién de la cadena, lo cual ocasiona que se
usen mas o menos arcos. Para comprobar que lo dicho anteriormente es valido para
cualquier instancia se procedié a hacer un diseno de experimentos cuyo resultado es

mostrado en el capitulo 5.
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Plantas Bodegas CD
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Figura 4.1: Solucion de instancia 1 con probabilidad de 0.05 y diferentes niveles de

aspiracién
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Figura 4.2: Solucién de instancia 1 con probabilidad de 0.3 y diferentes niveles de

aspiracién
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Plantas Bodegas CD Plantas Bodegas CD

Porcentaje de 20 % Porcentaje de 35%

Porcentaje de 45 % Porcentaje de 60 %

Figura 4.3: Solucién de instancia 1 con probabilidad de 0.5 y diferentes niveles de

aspiracién
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Plantas Bodegas CD Plantas Bodegas CD

Porcentaje de 20 % Porcentaje de 35%

Porcentaje de 45 % Porcentaje de 60 %

Figura 4.4: Solucién de instancia 1 con probabilidad de 0.7 y diferentes niveles de

aspiracién
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Plantas Bodegas CD Plantas Bodegas CD

Porcentaje de 20 % Porcentaje de 35%

Porcentaje de 45 % Porcentaje de 60 %

Figura 4.5: Solucion de instancia 1 con probabilidad de 0.85 y diferentes niveles de

aspiracién
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Plantas Bodegas CD Plantas Bodegas CD

Porcentaje de 20 % Porcentaje de 35%

Porcentaje de 45 % Porcentaje de 60 %

Figura 4.6: Solucion de instancia 1 con probabilidad de 0.95 y diferentes niveles de

aspiracién



CAPITULO 5

EXPERIMENTACION

En este capitulo se describe la experimentacion computacional realizada con
el proposito de validar el modelo propuesto, asi como investigar la influencia que
pudieran tener en el diseno de la red los valores de probabilidad de satisfacion de la

demanda y los niveles de aspiracion de las metas.

Primeramente se describe el proceso de generacién de las instancias y a

continuacién los experimentos realizados y resultados obtenidos.

5.1 GENERACION DE INSTANCIAS DE PRUEBA

El tamano de las instancias de estudio estd determinado por el ntimero de
plantas, bodegas, centros de distribuciéon y medios de transporte. Se decidié que la

variacion de cada uno de estos parametros fuera de la siguiente manera

Plantas= {3, 5}, Bodegas={3,5}
Centros de distribucién={4, 12}, Transportes={2,4}

Como ya se mencion6 anteriormente, las plantas presentan una capacidad fija,
las bodegas tienen un costo fijo por abrirse y una capacidad fija. Para determinar la
capacidad de plantas y bodegas de las instancias de prueba se hicieron experimentos
preliminares para garantizar que se obtuvieran instancias factibles para cualquier

demanda que se presentara en los centros de distribucién, ya que esta demanda es una

56
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variable aleatoria con distribucién de probabilidad conocida. Para la experimentacion
se considerd que la demanda de los centros de distribucion era una variable aleatoria

con distribucién de probabilidad uniforme.

Los parametros de las instancias fueron establecidos con un generador
construido en lenguaje C++ de la siguiente manera: Las capacidades de las plantas y
bodegas fueron generadas de tal manera que fueran capaces de abastecer la demanda

de los centros de distribucion, con probabilidades bajas y altas.

A continuacion se explica a detalle cémo se consideraron las capacidades de las

plantas y las bodegas.

Las capacidades de las plantas se determinaron de manera aleatoria en un

bxed
pl

intervalo ([kp],pro + kp), donde kp = y [ 0 ] indica que se toma el menor
entero mayor o igual que ¢, b es el extremo superior del intervalo de la distribucién
de probabilidad, pro es la media de la distribucion de probabilidad, cd es el niimero de
centros de distribucién, pl el niimero de plantas. Tomando la capacidad de las plantas
de esta manera se asegura que cada planta tenga al menos la capacidad promedio
de las demandas maximas que podrian presentar los centros de distribucion. Las
capacidades de las bodegas también son determinadas de manera aleatoria en un
intervalo ([k]b, [k]b + b), donde k = £, bo es el ntimero de bodegas y b. Asf se

asegura que las bodegas tengan la capacidad suficiente para abastecer la demanda

de los centros de distribucién que en promedio deberia abastecer.

Los costos fijos de las bodegas son generados en dependencia de las capacidades
de las mismas, siguiendo la idea de Olivares (2007). Los costos y tiempos de
transportar a lo largo de la cadena son generados de manera aleatoria. En el primer
nivel los costos son generados en el intervalo (1,25) y el tiempo en (1,30) y en el

segundo nivel los costos se generan en el intervalo (1,40) y el tiempo en (1,24).
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Instancias

Para llevar a cabo la experimentacion se eligieron ocho diferentes grupos de
instancias y se generaron cinco réplicas de cada una. En la tabla 5.1 se muestra en la
primera columna el niimero de la instancia, en la segunda columna el grupo al que
pertenece, donde el primer valor indica la cantidad de plantas, seguido del ntimero
de bodegas, centros de distribucién y por tiltimo el nimero de medios de transporte
posibles a utilizar. En las columnas siguientes se presentan los nombres que se les

dieron a cada una de las réplicas de las instancias.

No. Grupo Réplica 1 | Réplica 2 | Réplica 3 | Réplica 4 | Réplica 5
1 3-3-4-2 1A 1B 1C 1D 1E
2 3-5-4-2 2A 2B 2C 2D 2E
3 [3-5-12-4 3A 3B 3C 3D 3E
4 [3-3-12-4 4A 4B 4C 4D 4K
5 |5-5-12-4 bA 5B 5C 5D 5E
6 |5-3-12-4 6A 6B 6C 6D 6E
7 | 5-5-4-2 TA 7B 7C 7D 7E
8 | 5-3-4-2 8A 8B 8C 8D S8E

Tabla 5.1: Tamanos y nombres de las instancias

Tomando en cuenta que la demanda de los centros de distribuciéon es modelada
como una variable aleatoria con distribucién conocida, para nuestra experimentacion,
esta variable fue tomada con una distribucién uniforme de pardmetros (a, b), es decir,
la demanda de cada centro de distribucion puede tomar cualquier valor comprendido
en el intervalo (a,b), este valor depende de la probabilidad de satisfaccion que el
decisor otorge a cada centro de distribucién (ver apéndice B). Los parametros de la

distribucion para los diferentes grupos de instancias se muestran en la tabla 5.2.
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No. Grupo a b

1 | 3-3-4-21 5000 |17 000
2 | 3-5-4-2| 2000 |17 000
3 |3-5-12-4| 1000 | 15000
4 |3-3-12-4| 5000 | 14 000
5 |5-5-12-4] 5000 | 9000
6 |5-3-12-4|12000 | 20 000
7 | 5-5-4-2| 1000 | 24000
8 | 5-3-4-2 | 3000 | 15000

Tabla 5.2: Pardmetros de la distribucion uniforme

5.2 DISENO DEL EXPERIMENTO

El objetivo del experimento desarrollado es evaluar el impacto que tiene en el
diseno de la red los niveles de aspiracién que se fijen para las metas, asi como la

probabilidad que se establezca para la satisfaccion de la demanda.

Para ello se propone un diseno factorial de dos factores, cada factor con dos
niveles, es decir, un disefio factorial de 2¥ donde k = 2. En la tabla 5.3 se muestran
los factores a considerar y valores tomados en los diferentes niveles. El 20 % y 35 %
es el porcentaje relajado por encima de los minimos obtenidos para el costo y el

tiempo, Crin ¥V Thin, de cada grupo de instancias.

Factores Nivel 1 Nivel 2

Probabilidad 0.80 0.95
Nivel de aspiracién | 20 % 35 %

Tabla 5.3: Factores en estudio

Las medidas de desempeno que se analizaron fueron el valor del objetivo, las
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variables de desviacion no deseadas, el costo y tiempo.

El primer paso para resolver el problema es por una parte, asignar el nivel
de servicio, esto es, la probabilidad con la que se desea satisfacer la demanda
de los centros de distribucién y por otra parte definir el nivel de aspiracién
que se tomarda para las dos metas consideradas. Entonces, para cada una de las
combinaciones de valores de la tabla 5.3, se resolveran todas las instancias utilizando

el modelo de metas desarrollado en la pagina 42.

Para la resolucion del modelo de metas se utilizé Cplex 11.2, en una terminal
con Procesador Sun Fire V440, de 4 procesadores UltraSparc III a 1.062 GHz con
1MB de memoria cache cada uno, 8GB de RAM Y 140 Gb de disco duro, el cual
a la vez usa el método de ramificacién y acotamiento (inglés: branch and bound
method). Este método es ampliamente usado en los problemas lineales enteros de

programacion por metas (Schniederjans, 1995).

5.3 ANALISIS DE RESULTADOS OBTENIDOS

Recordemos que para la experimentacién se consideraron dos valores para la
probabilidad de satisfacion de la demanda: 0.80 y 0.95. Ademads, consideramos que
los centros de distribucion tendran la misma probabilidad de satisfaccién de demanda

y que el peso de importancia de ambas metas sera el mismo.

Primero analizaremos cémo se comportaron las instancias con probabilidad

0.80 para los diferentes niveles de aspiracion.

Instancias con probabilidad 0.80

En las tablas 5.4 y 5.5 se muestran los valores obtenidos en la soluciéon de
las instancias considerando el nivel de aspiracién de las metas igual a un 20 % por
encima del valor minimo calculado, C,,;, ¥ Tiuin. En la primera columna se indica el

grupo, en la segunda el nombre de la réplica, en la tercera se indica el valor objetivo
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del modelo de metas y en las ultimas columnas el valor de cada una de las variables

de desviacién.

No || Réplica | Objetivo D1 D2 ny N9
1 1A 0.53328 25 090 12 0 0
1B 0.28155 | 273 543 1 0 0
1C 0.18643 74 967 1.2 0 0
1D 0.04136 11 813 0.4 0 0
1E 0.42265 | 421 853 0 0 0
2 2A 0.88530 | 521224 | 0.6 0 0
2B 0.58201 | 213817 | 24 0 0
2C 0.58333 0 7 16 0
2D 0.66666 0 72 | 18510 0
2K 2.01969 | 393 133 | 11.6 0 0
3 3A 0.10921 | 295816 | 7.4 0 0
3B 2.04956 | 800 287 | 114 0 0
3C 0.94427 | 542490 | 3.8 0 0
3D 1.90997 | 1174 862 | 2 0 0
3E 1.20567 58 198 6.8 0 0
4 4A 1.30293 | 956 532 | 2.6 0 0
4B 0.81137 | 671572 | 34 0 0
4C 1.33791 | 1074689 | 5.4 0 0
4D 1.05608 | 547 388 | 5.4 0 0
4K 1.16892 | 886 278 | 6.2 0 0

Tabla 5.4: Resultados con probabilidad 0.80 y niveles de aspiracién a un 20 % por

encima de Chin v Thnin
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No || Réplica | Objetivo P1 pa | My | Mo
5 5A 0.8450157 | 558042 | 1.4 | 0 | O
5B 1.3759478 | 854067 | 0.6 | 0 | O
5C 1.0824910 | 200375 | 74 | 0 | O
5D 1.6301418 | 374902 | 86 | 0 | O
5E 1.0218109 | 204376 | 64 | 0 | O
6 6A 1.1017865 | 1009344 | 44 | 0 | O
6B 0.8155865 | 1591578 | 1.6 | 0 | O
6C 1.4799915 | 901983 |102| 0 | O
6D 0.6711972 | 634855 | 3.2 | 0 | O
6E 0.8188566 | 911282 | 44 | 0| O
7 TA 0.85634446 | 188762 | 12 | 0 | O
7B 1.15499519 | 183820 128 | 0 | O
7C 0.85608959 | 80 708 98 [ 0| O
7D 0.6666667 0 1041 8| 0
7E 1.09449453 | 629095 | 44 | 0| O
8 8A 0.38054 367 885 0O [0 |08
8B 1.06898 177655 | 1121 0 | O
8C 1.09231 445660 | 3.2 | 0 | O
8D 0.88999 21878 | 13410 | O
S8E 0.92132 260075 | 54 | 0| O

Tabla 5.5: Resultados con probabilidad 0.80 y niveles de aspiracién a un 20 % por

encima de Chin v Thnin

Obsérvese que con la probabilidad de 0.80 y con el nivel de aspiracién relajado
a un 20 %, las metas no son alcanzadas en ningin grupo de instancias. En el caso
de los grupos 1 y 8 se observd que para algunas réplicas la variable de desviacion
no deseada con respecto al tiempo py obtiene un valor de cero, y en los grupos 2 y

7 sucede lo mismo pero para la variable de desviacion no deseada de costo p;. Esto
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significa que solamente en esos caso el tiempo (costo) fue menor que el nivel maximo

asignado por el decisor.

Ahora veremos qué sucede con las instancias de prueba con la misma
probabilidad de 0.80 pero con los niveles de aspiracién relajados a un 35 % por encima

de los minimos obtenidos. En la tablas 5.6 y 5.7 se muestran dichos resultados.

No || Réplica | Objetivo D1 Do ny Ny
1 1A 0.29842 96 028 5 0 0
1B 0.08977 122 243 0 0 0.25
1C 0 0 0 6515 | 0.9
1D 0 0 0 0 0.55
1E 0.26458 297 089 0 0 0.5
2 2A 0.600228 | 390 515 | 0.55 0 0
2B 0.295125 | 133 318 1.2 0 0
2C 0.407407 0 5.5 | 84155 | O
2D 0.444926 93 464 3.85 0 0
2E 1.573052 | 316 197 | 10.55 0 0
3 3A 0.748555 | 180 730 6.2 0 0
3B 1.5993 684 241 | 10.2 0 0
3C 0.6171341 | 379 680 2.9 0 0
3D 1.475531 | 1081 716 | 1.25 0 0
3E 0.849489 | 186 798 5.9 0 0
4 4A 0.9359388 | 836 170 | 1.55 0 0
4B 0.4990058 | 487 972 2.2 0 0
4C 0.9670322 | 901 439 4.2 0 0
4D 0.7165149 | 408 758 4.2 0 0
4E 0.8168215 | 700 038 | 4.85 0 0

Tabla 5.6: Resultados con probabilidad 0.80 y niveles de aspiracién a un 35 % por

encima de Chin V Tonin
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No || Réplica | Objetivo D1 Do ny N9
bt DA 0.5289039 | 458 275 0.2 0 0
5B 1.0484643 | 772 230 0 0 0.45
5C 0.7399899 | 120 008 6.2 0 0
5D 1.2267894 | 27 613 7.55 0 0
5E 0.6859919 | 132 442 5.2 0 0
6 6A 0.757142 813 264 3.2 0 0
6B 0.502743 | 1273 318 | 0.55 0 0
6C 1.093330 691 463 | 8.85 0 0
6D 0.374394 | 423175 | 1.85 0 0
6E 0.505651 699 082 | 2.45 0 0
7 TA 0.5389704 64 363 9.75 0 0
7B 0.8044440 59 821 11.15 0 0
7C 0.5488218 0 8.15 652 0
7D 1 080 665 0 845 [ 134305 | 0
7E 0.7506641 | 505 485 3.2 0 0
8 8A 0.1606527 | 168 967 | 0.1 0 0
8B 0.7279918 | 122 459 9.1 0 0
8C 0.74872194 | 375677 | 1.85 0 0
8D 0.6167013 | 288 156 | 4.45 0 0
S8E 0.5967278 | 203 553 | 3.45 0 0

Tabla 5.7: Resultados con probabilidad 0.80 y niveles de aspiracién a un 35 % por

encima de Chin v Thnin

Si bien con los niveles de aspiracién relajados a un 35 % tampoco se llegd a
la satisfaccién de las metas en su totalidad en la mayoria de los casos, ahora se
presentaron mas casos en los cuales las metas se quedaron por debajo de los niveles
de aspiracion establecidos. Obsérvese los grupos 1,2 y 7 para la meta de costo y los

grupos 1 y 5 para la meta de tiempo.
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Grupo | Relajado D1 Do ny N9
1 20 % 161 453.2 | 2.92 0 0
35 % 103 072 1 0 0.26
2 20 % 225 634.8 | 5.76 | 3705.2 0
35 % 186 698.8 | 4.33 | 16 831 0
3 20 % 634 330.6 | 6.28 0 0
35 % 502 633 | 5.29 0 0
4 20 % 827 291.8 | 4.6 0 0
35 % 666 875.4 | 3.4 0 0
5 20 % 438 352.4 | 4.88 0 0
35 % 302 113.6 | 3.83 0 0.09
6 20 % 1 009 808.4 | 4.76 0 0
35 % 780 060 3.38 0 0
7 20 % 216 477 9.88 1.6 0
35 % 125933.8 | 8.14 | 2609914 | 0
8 20 % 254 630.6 | 6.64 0 0.16
35 % 231 762.4 | 3.79 0 0

Tabla 5.8: Promedio de las variables de desviacion con probabilidad de 0.80

De una manera general presentamos a continuacién el andlisis de cémo se
comportaron las variables de desviaciéon de las metas con los diferentes niveles de
aspiracién. En la tabla 5.8 se presenta el promedio de las variables de desviacion
de cada uno de los grupos. Nétese que cuando el nivel de aspiracién es relajado a
un 35 % por encima de los minimos obtenidos (Cyin, Tinin) se obtiene una menor
desviacién, es decir las variables de desviacién no deseadas son mas cercanas a cero

(ver figura 5.1), sin embargo atin las metas estan lejos de alcanzarse en muchos casos.
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Figura 5.1: Promedios de las variables de desviaciéon con probailidad 0.80

A continuacién se presentan los resultados tomando la probabilidad de

satisfaccion de la demanda a un 0.95 para todos los centros de distribucion.

Instancias con probabilidad 0.95

En las tablas 5.9 y 5.10 se muestran los valores obtenidos en la solucién de las

instancias tomando la probabilidad de satisfaccion a 0.95 y relajando por encima los

minimos (Chin, Tmin) & un 20%. En la primera columna se indica el grupo, en la

segunda el nombre de la réplica, en la tercera se indica el valor objetivo del modelo de

metas y en las ultimas columnas el valor de cada una de las variables de desviacion.

En algunas réplicas de los grupos 1,2 y 7 se obtiene la variable de desviacion

no deseada de costo por debajo del nivel de aspiracién y para algunas réplicas de

los grupos 2 y 8 la variable de desviacién de tiempo queda por debajo de su nivel

de aspiracion. Las tablas 5.9 y 5.10 nos muestran que con el aumento de satisfacién

de la demanda, las metas siguen sin llegar a su nivel de aspiracién, ya que una vez

mas, en ninguno de los grupos se obtiene un objetivo de cero.
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No || Réplica | Objetivo P1 P2 ny o
1 1A 0.4745200 | 39 750 10 0 0
1B 0.3501735 | 402 423 1 0 0
1C 0.2499999 0 42 110040 | O
1D 0.3341739 | 44 891 44 0 0
1E 8.8974803 | 820 649 | 24.4 0 0
2 2A 0.7862245 | 438 740 | 2.6 0 0
2B 0.2121212 0 2.8 2 0
2C 0.6390096 | 42 109 7 0 0
2D 0.6666667 0 72 127606 | 0
2E 1.4757538 | 1443633 | O 0 0.4
3 3A 1.1251054 | 386 564 | 7.4 0 0
3B 2.1247431 | 826 353 | 134 0 0
3C 0.5639675 | 654 210 | 1.4 0 0
3D 2.221514 | 1502 351 | 3 0 0
3E 1.1955182 | 403 755 | 6.8 0 0
4 4A 1.466485 | 1267 910 | 2.6 0 0
4B 0.680628 | 583295 | 3.4 0 0
4C 1.3132872 | 2 005 489 | 0.4 0 0
4D 1.1154485 | 682 198 | 5.4 0 0
4K 1.1793309 | 988 068 | 6.2 0 0

Tabla 5.9: Resultados con probabilidad 0.95 y niveles de aspiracién a un 20 % por

encima de Chin v Thnin
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No || Réplica | Objetivo P1 P2 ny o
5 DA 0.8352327 | 600 459 | 1.4 0 0
5B 1.4907484 | 1 003 755 | 0.6 0 0
5C 1.1100278 | 233 351 | 7.4 0 0
5D 1.4098397 | 835122 | 2.6 0 0
5E 1.3247491 | 258 020 | 7.6 0 0
6 6A 1.170156 | 1 180 454 | 4.4 0 0
6B 0.784917 | 2053 083 | 0.4 0 0
6C 1.490633 | 1 015 831 | 10.2 0 0
6D 0.694298 | 712 375 | 3.2 0 0
6E 0.859293 | 1101221 | 4.4 0 0
7 TA 0.9066854 | 263 053 | 12 0 0
7B 1.19697 0 15.8 [ 18854 | 0
7C 0.728410 | 102952 | 8.6 0 0
7D 0.66666 0 10.4 0 0
7E 1.15636 757122 | 4.4 0 0
8 8A 0.360683 | 411 985 0 0 0.8
8B 1.053379 76 540 | 15.2 0 0
8C 1.07502 503 260 | 3.2 0 0
8D 0.946921 | 436494 | 6.4 0 0
8E 0.900314 | 194 103 | 84 0 0

Tabla 5.10: Resultados con probabilidad 0.95 y niveles de aspiracién a un 20 % por

encima de Chin v Thnin

En las tablas 5.11 y 5.12 se muestra el objetivo y los valores de las variables de

desviacién de las instancias tomando la misma probabilidad, pero ahora relajando

por encima los minimos (Cyuin, Tmin) @ un 35%. En ellas se muestran una ves mas

que las metas no son satisfechas en su totalidad.
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No || Réplica | Objetivo D1 Do ny N9
1 1A 0.2096859 78 771 3.65 0 0
1B 0.1507709 | 231 683 0 0 0.25
1C 0.1111135 2 2.1 0 0
1D 0.1396012 0 2.45 0 0
1E 7.686648 806 661 | 22.45 0 0
2 2A 0.47664819 | 323 699 | 1.55 0 0
2B 0.07744111 0 1.15 | 139693 | 0
2C 0.40740755 0 5.5 823 0
2D 0.48148132 0 5.85 | 5135 0
2E 1.12071033 | 936 396 | 2.55 0 0
3 3A 0.7778731 | 250 174 6.2 0 0
3B 1.6664357 | 684 643 | 12.2 0 0
3C 0.27908428 | 458 640 0.2 0 0
3D 1.752456 | 1 393 265 | 2.25 0 0
3E 0.404638 202 745 5.9 0 0
4 4A 1.0813251 | 1130930 | 1.55 0 0
4B 0.3827798 | 359 955 2.2 0 0
4C 0.9653230 | 1022 739 | 4.2 0 0
4D 0.7692849 | 527 978 4.2 0 0
4K 0.8260715 | 784 008 | 4.85 0 0

Tabla 5.11: Resultados con probabilidad 0.95 y niveles de aspiracién a un 35 % por

encima de Chin v Thnin
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No || Réplica | Objetivo P1 Py | n1| ne
bt 5A 0.5202066 | 491586 | 0.2 | O 0
5B 1.1505084 | 915354 | O | 0 | 0.45
5C 0.7644669 | 147 356 | 6.2 | O 0
5D 1.0309636 | 740249 | 1.55| 0 0
5E 0.9553282 | 181225 | 6.55 | 0 0
6 6A 0.1791806 | 973164 | 3.2 | O 0
6B 0.5335441 | 102 5008 | 2.2 | 0 0
6C 1.1102821 | 786 892 | 8.85 | 0 0
6D 0.3949297 | 488 635 | 1.85| O 0
6E 0.5415969 | 862 761 | 2.45| 0 0
7 TA 0.5813729 | 123163 | 9.75| 0 0
7B 0.8837797 | 503 524 | 7.15| O 0
7C 0.42525341 | 4 856 6.8 | 0 0
7D 0.38205691 | 523 906 | 0.45 | 0O 0
7E 0.80566055 | 621 542 | 3.2 | 0O 0
8 8A 0.1344157 | 165927 | 0.1 | O 0
8A 0.71411676 | 12164 | 13.1 | 0 0
8A 0.73335086 | 422477 | 1.85| 0 0
8A 0.619486 | 334 826 |4.45| 0 0
8A 0.57805658 | 127 051 | 6.45 | O 0

Tabla 5.12: Resultados con probabilidad 0.95 y niveles de aspiracién a un 35 % por

encima de Chin v Thnin

En la tabla 5.13 se presenta de manera resumida el promedio de las variables

de desviacién tomando una probabilidad de 0.95 y en la figura 5.2 se observa el

comportamiento de los promedios de dichas variables con los diferentes niveles de

aspiracién tomados. Observese que en todos los grupos de instancias al hacer una

mayor relajacion de los minimos se obtiene una menor desviaciéon con respecto a los
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niveles de aspiracion.

Grupo | Relajado D1 Do ny N9
1 20 % 261 542.6 | 8.8 2 008 0
35% 2234234 | 6.13 0 0.05
2 20 % 384 896.4 | 3.92 | 5521.6 | 0.08
35 % 252 019 3.32 | 29 130.2 0
3 20 % 754 646.6 6.4 0 0
35 % 997 893.4 | 5.35 0 0
4 20 % 1105 392 3.6 0 0
35 % 765 122 3.4 0 0
5 20 % 586 141.1 | 3.92 0 0
35 % 495 154 2.9 0 0.09
6 20 % 1212 592.8 | 4.52 0 0
35 % 827 292 3.71 0 0
7 20 % 224 6254 | 10.24 | 3 770.8 0
35 % 3550 398.2 | 547 0 0
8 20 % 324 4764 | 6.64 | 3770.8 0
35 % 212 489 5.19 0 0

Tabla 5.13: Promedio de las variables de desviacion con probabilidad de 0.95

Es importante enfatizar que al aumentar la probabilidad para la satisfacion

de la demanda se incurrird en un mayor costo, debido a la necesidad de abrir

mas bodegas y transportar mas mercancia. Note que los valores de la variable de

desviacién del costo (p;) son mayores aqui que las que aparecen en la tabla 5.8 para

iguales niveles de aspiracion.

Para el tiempo no necesariamente ocurre lo mismo, ya que este no esta en

dependencia de la demanda de los centros de distribucion. El tiempo de traslado en

la cadena es independiente de la cantidad enviada.
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Figura 5.2: Promedios de las variables de desviacién con probabilidad 0.95

Una vez analizadas las variables de desviacién, pasaremos a analizar como se
comporta el objetivo del modelo de metas de cada cada una de las instancias con
las diferentes probabilidades y diferentes relajaciones de los minimos. Recuérdese
que cuando se aplica la metodologia de la programacion por metas la funcién
objetivo implica minimizar las variables de desviacién no deseadas (ver 4.1.2).
Cuando se obtiene un objetivo de cero y el valor de las variables de desviaciéon
son cero, indica que las metas fueron cumplidas, es decir que se alcanzo el nivel de
aspiracion establecido para cada meta en cuestion. En la figura 5.3 se observa el
comportamiento del objetivo de los grupos 1,2,3 y 4. Las graficas de la izquierda
presentan probabilidades de satisfacion de 0.80 y las graficas de la derecha tienen
probabilidad de 0.90. En la figura 5.4 se muestra el objetivo para los grupos 5,6,7 y
8. Como ya se dijo anteriormente, en ningun grupo de las instancias se alcanzé un

objetivo de cero.
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Obsérvese que cuando se da una mayor relajaciéon a los minimos (Chin, Tinin)
se obtiene un mejor objetivo, lo cual es el comportamiento esperado. Esto nos lleva
a concluir que con los niveles de aspiracion apropiados se pueden obtener buenas

soluciones.

Con el objetivo de investigar si el tamano de las instancias influye en el valor de
las desviaciones de las metas, vamos a hacer el analisis agrupandolas de dos maneras
diferentes: por el mismo nimero de bodegas y por el mismo nimero de centros de

distribucion y medios de transporte. En la tabla 5.14 se muestra tal clasificacién.

Clasificacion | Conjunto 1 | Conjunto 2
I {1747678} {2?375?7}
IT {1,2,7,8} {3,4,5,6}

Tabla 5.14: Diferentes clasificaciones de los grupos de instancias

Notese que para cada clasificacion se generan dos conjuntos diferentes. Las
instancias de la clasificacion I comparten el mismo niimero de bodegas potenciales a
abrir; tres para las del conjunto 1 y cinco para las del conjunto 2. Las instancias
agrupadas bajo la clasificacion II comparten el mismo nimero de centros de
distribucion y de medios de transporte; cuatro centros de distribucién y dos medios
de transporte para las del conjunto 1 y doce centros de distribucion y cuatro medios
de transporte para las del conjunto 2. Vamos a analizar cémo se comporta el costo y

el tiempo con respecto al nivel de aspiraciéon en cada uno de los conjuntos mostrados

en la tabla 5.14.

En las tablas 5.15 y 5.16 se presentan las desviacion que hay entre el valor
promedio obtenido de las metas y el nivel de aspiracion promedio presentado para

cada una de las clasificaciones.
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Clasificacion I Costo Tiempo
Probnivel Conjunto 1 | Conjunto 2 | Conjunto 1 | Conjunto 2
8020 563 296.56 | 374 172.4 4.69 6.7
8035 445 117.58 | 277 838.78 2.78 5.3
9520 725 499.63 | 482 310.08 5.32 6.1
9535 475 221.23 | 417 833.27 3.59 4.0
Tabla 5.15: Desviaciones para la clasificacion I
Clasificacion 11 Costo Tiempo
Probnivel Conjunto 1 | Conjunto 2 | Conjunto 1 | Conjunto 2
8020 213 622.54 | 723 846.42 6.26 5.13
8035 150 585.25 | 572 371.11 4.20 3.95
9520 293 115.37 | 914 694.34 6.81 4.61
9535 221 689.64 | 671 364.87 3.52 3.61

Tabla 5.16: Desviaciones para la clasificacion 11

Analicemos primero que paso con las desviaciones de costo de cada uno de los
conjuntos de la clasificacién I. En la tabla 5.15 se observa que las desviciones son
mayores para el conjunto 1, lo cual puede explicarse porque este conjunto presenta
menos opciones para seleccionar bodegas que puedan influir en el costo final. Por
otro lado, en la clasificacion II el conjunto 2 presenta mayores desviaciones, esto se
debe a que dicho conjunto presenta un mayor ntmero de centros de distribuciéon
y por consecuencia crece la cantidad de mercancia demandada, asi como el uso de
bodegas, aumentando el costo fijo y el costo de transportacién. Entonces, por lo
observado en los datos, podemos decir que el tamano de la instancia si influye en la

desviacion de la meta de costo.

Ahora vamos a analizar si el tamano de la instancia influye en la desviacion
de la meta de tiempo. En la clasificacién I, (tabla 5.15) el conjunto 1 presenta

menores desviaciones comparado con el conjunto 2, pero ambos conjunto presentas
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desviaciones altas y bajas. Por otro lado, en la clasificacién II (tabla 5.16) el conjunto
2 en la mayoria de los casos presenta mejores desviaciones que el conjunto 1.
Entonces, para esta clasificacion a pesar de que se presenta un mayor numero de
centros de distribucién y de medios de transporte la desviacion de la meta de tiempo

no se ve afectada, es decir, se sigue manteniendo baja.

Para dar una idea més visual, el comportamiento de los costos promedios y
tiempo maximo promedio con respecto al nivel de aspiraciéon promedio de cada grupo
de instancias con cada clasificacion se presenta en las figuras 5.5 y 5.6. Las graficas
de la izquierda corresponden a la clasificacion I y las graficas de la derecha a la
clasificacion II, cada una con las diferentes probabilidades de satisfaccién tomadas

y los diferentes niveles de aspiracion calculados.
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Toda la informacién presentada anteriormente ofrece un panorama general
de soluciones obtenidas en un problema multiobjetivo estocastico usando la

programacion por metas y la programacién con restricciones probabilisticas.



CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se presenté un problema de diseno de cadena de suministro
de dos niveles, compuestas de plantas, bodegas y centros de distribucién, donde la
demanda de los centros de distribucién fue modelada como una variable aleatoria
con distribucién de probabilidad conocida. Los objetivos principales formulados por
los tomadores de decisiones fueron dos: minimizar el costo total y el tiempo méaximo

de operarla.

En muchos casos los encargados de administrar la cadena de suministro no
exigen encontrar valores 6ptimos, pero si pueden establecer un cierto nivel de servicio
deseado y un cierto nivel de aspiracion en el logro de los objetivos. Esto nos
motivo a reformular el problema con ayuda de la programacién con restricciones
probabilisticas para abordar la incertidumbre de la demanda de los centros de

distribucion y la programacién por metas para abordar la parte multiobjetivo.

La experimentacién computacional fue hecha usando Cplex 11.2. Se realizé un
disefio factorial de 22 en la que los factores fueron la probabilidad de satisfaccion de
la demanda de los centros de distribucion y el nivel de aspiracion tomados para las

metas.
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6.1 CONCLUSIONES

De manera general, podemos resumir el trabajo realizado en los siguientes

puntos

1. Se reformulé el problema biobjetivo estocastico por medio de la programacién

con restricciones probabilisticas y la programacion por metas.
2. El modelo lineal entero resultante se resolvié usando CPLEX 11.2

3. Se ilustrd, a través de un ejemplo pequeno, como variaba el diseno de la red

para diferentes valores de la probabilidad de satisfaccién de la demanda.

4. Se realiz6 un estudio para investigar céomo influye la probabilidad de
satisfaccion de la demanda de los centros de distribucion, el nivel de aspiracion

y el tamano de la red en la satisfaccion de las metas.

El estudio de la variacién de la probabilidad de satisfaccion de la demanda
mostréo que a medida que aumenta dicha probabilidad el costo de la cadena se
incrementa. Esto se explica porque para garantizar un mayor un mayor nivel de
servicio se hace necesario abrir mas bodegas y enviar mas producto incurriendo en
mayores costos fijos y de transporte. También se observé que tomando un nivel de
aspiracién adecuado del costo y del tiempo se pueden obtener soluciones buenas y
llegar a satisfacer las metas. Vale la pena mencionar que la capacidad de las bodegas
es algo muy importante en el diseno de la cadena, ya que de ella depende en gran
medida cémo se distribuya el producto a lo largo de la cadena. En presencia de
capacidades muy altas no se presenta dificultad alguna con ninguna probabilidad de
satisfacion de la demanda de los centros de distribucién, pero con capacidades bajas

y probabilidades altas en ocasiones se puede llegar a tener infactibilidad.

Con lo referente a la influencia que presenta el tamano de la instancia, se
concluye que el nimero de bodegas, centros de distribucion y medios de transporte

es una influencias representativa en la desviaciéon de la meta de costo. En cambio,
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para la desviacion de la meta de tiempo lo tnico que le afecta es el nimero de
bodegas. Por la experimentacion se observd que aunque el niimero de centros de
distribucion y medios de transporte aumente la desviacién de la meta de tiempo se

sigue manteniendo baja.

El estudio de las cadenas de suministro tiene un amplio campo de investigacion
tanto a nivel académico como en la practica. En este trabajo se presento sélo una
forma en la que se pueden abordar estos problemas de manera satisfaciente para el
tomador de decisiones, tanto en cuanto al nivel de servicio que ofrece como al tiempo
de transporte del producto a lo largo de la cadena) como en cuanto a sus costos de

operacion.

6.2 TRABAJO A FUTURO

La programacién por metas y la programacién con restricciones probabilisticas
permiten ampliar esta investigacion. En base a ello es posible plantear algunos puntos

que representen areas de estudio abiertas relacionadas al problema, por ejemplo:

1. Para la experimentacion mostrada en esta tesis se tomd la demanda de
los centros de distribucion con distribuciéon de probabilidad uniforme. En la
practica la demanda puede presentar cualquier distribucién de probabilidad.
Si solamente este parametro fuera aleatorio, el modelo seguira siendo lineal, sin
embargo, seria interesante experimentar considerando que las probabilidades
de satisfaccion de la demanda son diferentes para diferentes centros de

distribucion.

2. Agregar incertidumbre en los costos de transporte.
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APENDICE A

DATOS DE LA INSTANCIA DE ESTUDIO

A.1 INSTANCIA DE ESTUDIO

La instancia de estudio se compone de tres plantas, tres posibles bodegas a
abrir, cuatro centros de distribucién y dos medios de transporte. Como se puede
apreciar en la figura A.1 las bodegas abiertas se denotan por los rectangulos rellenos
de gris, los medios de transporte son representados por arcos, la linea punteada
representa el medio de transporte uno y la linea continua representa el medio de
transporte dos. Los datos de la instancia fueron generados como se explica en el

apartado 5.1. Los parametros de la instancia se nuestran en las tablas siguientes.

Plantas Bodegas CD

Transportes

Figura A.1: Tamano de la instancia de estudio

87



APENDICE A. DATOS DE LA INSTANCIA DE ESTUDIO 88
Planta | MP; Bodegas | MW; F;
0 28 287 0 47499 | 23 799
1 25 905 1 37707 | 18 892
2 32 305 2 50 510 | 25 307
Tabla A.1: Datos de la instancia 1
1| | CTly | TP || 1 ||| CLyjy | TPy || 1|j | 0| CTiyj | TPk
0{0[0| 9 11 110]0 1 27 210(0] 4 17
0101 2 21 1101 9 11 21071 9 11
0|1|0] 11 6 1110 2 27 211]0] 10 12
0111 5 17 111 5 17 21111 23 9
0120 22 7 11210 15 17 212|0] 21 12
012]1 7 20 1211 19 13 212]1] 18 20
Tabla A.2: Costos y tiempos del primer nivel
1] CWit | TWigg || 1| ]| €| CWi | TWyg || 1] | L] CWijp | TWi
00 28 15 110]0 7 1 210(0| 17 16
00 17 17 1101} 31 15 21011 30 16
0|1 35 23 11170} 30 6 21110 15 13
01 1 10 111 9 7 2111 13 14
012 16 20 1210 30 18 212(0] 10 11
02 16 23 121 40 16 2121 13 8
013 11 22 11310 29 19 2130 31 1
013 21 15 11311 36 6 2131 2 24

Tabla A.3: Costos y tiempos del segundo nivel



APENDICE B

FUNCION DE DISTRIBUCION UNIFORME

La distribucién uniforme permite tomar cualquier valor dentro de un intervalo,
todos ellos con la misma probabilidad. Una variable aleatoria X posee una
distribucién uniforme en el intervado (a,b), X ~ U(a,b) si su funcién de densidad

es de la forma:

f(z) = con a<z<b

y su funcién de distribucién acumulada es:

0 st <0

S|

Flz)=¢ z=2 & ag<ax<b

= R

si >0
es decir F(r) = P(X < z) donde P(X < x) es la probabilidad asociada con el

suceso X <z

Para nuestro problema se tomé esta distribucion por que nos da la facilidad
de variar la demanda de cada centro de distribucién dentro de un intervalo. Se pudo

haber utilizar cualquier otra distribucién de probabilidad.

Dado que la satisfaccion de la demanda es modelada en su forma determinista
por la ecuacion 3.3, la cual utiliza la funcién inversa de la distribucion de

probabilidad, a continuacién se explica como obtener dicha inversa.

89



APENDICE B. FUNCION DE DISTRIBUCION UNIFORME

90

si F(r) = =2 = P(X < z) = «, de donde se obtiene que

Flz)=ax(b—a)+a
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