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RESUMEN

La inherente complejidad de la resolucion del problema general de planeamiento y
programacion de la produccion atrae a diversas ramas de la matematica vy
computacion aplicada. En el presente trabajo, se desarrolla un analisis de
optimizacién matematica a través de programacion lineal entera mixta que busca
resolver dicho problema. Ademas del desarrollo tradicional, se agrega una serie de
estrategias que buscan reducir la complejidad del problema a resolver, mejorando
la performance del algoritmo. Luego, se explicita su aplicacion computacional y se
muestran sus resultados para algunos casos de ejemplo. Por ultimo, se detallan
sus limitaciones asi como el alcance de su aplicacion y posibles puntos de mejora.

ABSTRACT

The inherent complexity of the general production planning and scheduling
problem attracts several fields of study from applied mathematics and computer
science. In this thesis, the problem is approached through a mathematical
optimization analysis using linear mixed integer programming. Apart from the
traditional development, the tool developed includes a series of strategies
conceived to reduce the problem complexity, increasing the algorithm’s
performance. Furthermore, a possible computational application is suggested and
the results from some example cases are shown. Finally, the tool’s limitations are
detailed as well as some possible investigation directions to overcome them.
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1 INTRODUCCION

El planeamiento y la programacién de la produccion son actividades esenciales
para cualquier empresa productiva sin importar su industria, su origen o su
locacion geografica. Son las herramientas que la empresa posee para ajustar las
actividades dentro de sus fabricas tanto con la estrategia corporativa como con la
demanda del mercado. Por consiguiente, excepto en empresas muy pequeias
donde el costo de obtener datos y procesarlos puede superar el beneficio de la
planificacion productiva, su impacto en los beneficios obtenidos suele ser
significativo.

La dificultad de generar planes y programas de produccion adecuados depende de
una gran cantidad de factores. Entre éstos se pueden incluir la complejidad del
proceso productivo, la cantidad de productos finales e intermedios, la
predictibilidad de la demanda y los recursos y el horizonte de estudio. Para los
casos mas sencillos, basta con analisis aislados y la experiencia de un grupo de
empleados para generar planes y programas que maximicen el beneficio. Sin
embargo, para problemas de mayor complejidad, se requieren herramientas mas
poderosas para disefar planes y programas 6ptimos. En el presente trabajo, se
presenta una posible herramienta que aplica conceptos de optimizacion
matematica lineal con el objetivo de resolver un problema universal de
planeamiento y programacién de la produccién.

En este punto es necesario introducir el criterio de optimalidad que regira a lo largo
de todo el presente trabajo. Un plan y un programa de produccion se denominaran
optimos cuando sean aquellos que, teniendo en cuenta las caracteristicas del
mercado, mejor se alineen con la estrategia corporativa. En este caso en
particular, se fija el objetivo corporativo de maximizar el beneficio econdémico
obtenido durante el horizonte de estudio. De esta forma, se puede definir una
‘distancia al éptimo’ basada en la diferencia en beneficio obtenido por el plan (o
programa) estudiado en comparacion con el 6ptimo.

Antes de continuar, resulta necesario introducir formalmente los conceptos de
planeamiento y programacion de la produccién.

INTRODUCCION -1-
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1.1 Definiciones de planeamiento y programacion de la
produccion

Resulta frecuente la confusion entre estos dos términos. Sin embargo, estando
lejos de ser sindbnimos, comprender la diferencia entre ellos es esencial para
entender el desarrollo del presente trabajo.

Las definiciones convencionales de planeamiento y programacién desde un punto
de vista general son las siguientes:

e Planeamiento: Modelo sistematico de una actuacion publica o privada, que
se elabora anticipadamente para dirigirla y encauzarla [Real Academia
Espanola, 2011]. Como datos de entrada se requieren una descripcion del
estado inicial, una especificacién del estado objetivo y una enumeracién de
las posibles actividades a desarrollar. La salida, es decir la secuencia de
actividades que lleva del estado inicial al objetivo, se denomina plan [Pool
et al., 1998].

e Programacion: Asignacion exacta de recursos a actividades respetando
restricciones de duracion, precedencia, capacidad e incompatibilidad
[Brusoni et al., 1996]. El conjunto de actividades, la serie de recursos y la
especificacion de todas las restricciones son la informacién de entrada.
Mientras que la asignacion de recursos, llamada programa, constituye la
salida.

En el ambito industrial la distincion es mas sutil. EI planeamiento de la produccién
continua estando mas relacionado con la determinacion de actividades mientras
que la programacion de la produccién se ocupa de la asignaciéon de los recursos.
Sin embargo, desde este punto de vista los limites se encuentran algo difusos. Por
esta razén, en el ambito productivo, la mayor diferencia entre ambos conceptos
reside en la resolucion y el horizonte de estudio. El planeamiento posee una
menor resolucién (sectores productivos y semanas) y un mayor horizonte (algunos
meses), mientras que la programacion presenta una mayor resolucion (maquinas y
horas) y un menor horizonte temporal (semanas).

De esta forma, el plan de produccién se vuelve un documento con mayor nivel
de agregacion, de naturaleza tactica dentro de la empresa. Su concepcién suele
realizarse en niveles gerenciales superiores a los del programa de produccion,
no siendo el detalle de las restricciones lo esencial sino la definicion de los
grandes aspectos a seguir. El plan actua entonces como informacién de entrada
para el programa, documento éste de mayor resolucién, menor nivel jerarquico y
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de naturaleza netamente operativa. De esta forma, el programador intenta asignar
los recursos disponibles para cumplir con los objetivos impuestos en el plan. En
otras palabras, el plan enuncia lo que se producira con cierto nivel de agregacion
mientras que el programa detalla lo que cada maquina producira en cada instante
para lograr cumplir con el primero.

La figura 1.1 esquematiza la relacion ideal entre ambos procesos. La informacién
de entrada tanto del planeamiento como de la programacién de la produccién no
pretende ser exhaustiva, sino que se explicitan algunos puntos fundamentales.
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Figura 1.1: Relacion ideal entre planeamiento y programacioén de la produccion

Como se puede observar, existe una intima relacion entre el plan y el programa de
produccion, cuya dinamica vale la pena analizar.

1.2 Relacién entre el plan y el programa de produccion

Como se explicd, es frecuente la situacion en que estos dos procesos son
desarrollados por separado en distintas areas de la empresa de manera
secuencial donde el primero actua como dato de entrada del segundo. Esta
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separacioén jerarquica aparece como la solucién natural a la creciente complejidad
del problema. Es decir, atacar el problema del planeamiento con el nivel de
resolucién de la programacion conllevaria el manejo de un enorme numero de
variables y restricciones incrementando asi la complejidad de su resolucion. Al
dividilo de manera jerarquica, se resuelven dos problemas separados, cuya
complejidad individual es mucho menor.

Sin embargo, la resolucidn por separado conlleva algunas complicaciones
adicionales. Asi se presenta el caso de una solucion que aparenta ser optima al
nivel de planeamiento y puede ser de dificultosa implementacion al nivel del
programa. Mas aun, es comun que el plan 6ptimo no sea factible a nivel de
programacion. Esto puede ser producido por una serie de razones. En primer
lugar, el hecho que la dinamica de la produccion respete las restricciones
agregadas de capacidad y materia prima no asegura que respete las detalladas.
Ademas, los procesos complejos poseen detalles que no se tienen en cuenta al
nivel del planeamiento como setups (puesta a punto de la maquina cuando se va a
comenzar un lote de produccién), recalentamientos (en procesos a altas
temperaturas), manejo de productos secundarios y capacidad de almacenes
intermedios. Ademas, al realizar el plan y el programa por separado, suele surgir
en algunas empresas una incompatibilidad de naturaleza aun mas profunda. En
muchos casos el objetivo (y el criterio de evaluacién) de ambos procesos es
distinto. El planeamiento busca satisfacer la demanda reduciendo inventarios y
ventas no atendidas mientras que el programa busca mejorar medidas operativas
de produccién como el nivel de utilizacion de las maquinas o el tiempo promedio
de fabricacién. Esta claro que en una empresa ideal, donde la jerarquizacion se
realiza de manera perfecta bajo un objetivo comun, este ultimo problema no
deberia existir. Sin embargo, es un problema recurrente en la actividad cotidiana
de muchas empresas.

En consecuencia, no siempre el programa puede cumplir con el plan. Esto genera
un retroceso de la informacion (backtracking) del programador al planificador
explicando las causas de la imposibilidad de la aplicacién del plan. El backtracking
conlleva una serie de ineficiencias y pérdidas de tiempo para todo el sistema. Sin
embargo, si se busca aumentar el nivel de informacién a la hora de planificar para
reducir las ineficiencias por backtracking, se aumenta la complejidad del
planeamiento perdiendo la ventaja del analisis por separado.

Por consiguiente, se puede observar que existe un delicado compromiso entre la
complejidad a manejar y la correcta correlacion entre el plan y el programa de
produccion para reducir el backtracking.
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2 OBTENCI()N DEL PLAN Y PROGRAMA DE
PRODUCCION

En este capitulo se realizara una breve resena de la evolucién de las herramientas
tradicionales para la obtencién del plan y el programa de produccién. Ademas, a
modo de ejemplo, se mencionaran algunos desarrollos novedosos en el area. Por
ultimo, se explicitaran las caracteristicas principales de la herramienta a
desarrollar en los siguientes capitulos del trabajo.

2.1 Herramientas tradicionales

En la presente seccion, se repasaran algunas herramientas tradicionales para
resolver, de manera parcial o total, los planes y programas de produccidn. La lista
no intenta ser una enumeracion exhaustiva sino que el objetivo es mostrar la
evolucion de los métodos de la mano de una mayor aplicacion tecnoldgica.
Tampoco es el objetivo del presente trabajo un analisis profundo de cada
herramienta sino un repaso superficial de sus caracteristicas distintivas.

e Control Estadistico de Inventario (SIC)

De féacil automatizacion, el SIC utiliza informacion histérica y prondsticos
para controlar los niveles de inventario con herramientas matematicas. Su
utilizacion tiene buenos resultados en ambientes mas bien estaticos ya que
los prondsticos basados en informacidn histérica pierden validez con la
creciente complejidad. Ademas, la aplicacion aislada del SIC en distintas
etapas de la cadena productiva genera el llamado efecto “Forrester”
[Forrester, 1958] donde decisiones independientes generan niveles de
inventarios elevados y poco balanceados a lo largo de la cadena.

e Planificacion de Requerimientos de Material (MRP )
Luego de finalizada la segunda guerra mundial, la tecnologia computacional
que se desarrollé para el manejo de la logistica bélica migré hacia el ambito
empresarial. De esta manera, con la introduccibn de las primeras
computadoras en las empresas, la capacidad de calculo y de manejo de
informacion crecié notablemente. Con este crecimiento, en la década de
1950, surge el desarrollo de MRP |. Es un sistema conceptualmente sencillo
que genera un plan de produccion a partir de la demanda de productos
terminados (demanda independiente) que se asume conocida, la estructura
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de los productos (a través de la lista de materiales) y los niveles iniciales de
inventario. A partir de estos datos se generan, hacia atras temporalmente,
las érdenes de produccion (demanda dependiente) de productos semi
elaborados, desarrollando un plan de produccion que satisface la demanda
original optimizando los inventarios intermedios.

En otras palabras, a partir de un plan de produccién de productos
terminados, con MRP | se calcula qué componentes se requieren, en qué
cantidades y en qué momento. Sin embargo, no se tienen en cuenta
limitaciones de capacidad productiva.

Planeacion de los Recursos de Fabricacion (MRP 1)

El MRP Il surge como una ampliacion del MRP | ya que incluye el calculo
de la capacidad productiva necesaria (antes supuesta ilimitada) y ademas
considera aspectos financieros. Mientras que el MRP | permite la
coordinacion de la compra de materias primas, el MRP Il facilita el
desarrollo de un programa de produccién que tiene en cuenta la capacidad
de las maquinas y de los empleados. Ademas, transmite informacion sobre
costos a los sistemas de contabilidad y finanzas [Monk & Wagner, 2006].

Planificacion de Recursos Empresariales (ERP)

El término ERP se utilizé por primera vez en 1990 como una extension del
MRP | y MRP Il en conjuncién con el CIM (Computer-Integrated
Manufacturing). Este ultimo término indica la utilizacién de computadoras
para el control completo de la produccion. ERP esta definido como una
arquitectura de software que facilita el flujo de informacion entre las
distintas areas de la empresa como la productiva, la logistica, las finanzas y
los recursos humanos [Hicks, 1997].

ERP provee un eje comun a toda la organizacion permitiendo la
estandarizacion de los sistemas de informacion internos. Entre sus tareas
se incluye tanto el seguimiento de los almacenes como la administracion de
los recursos humanos, por nombrar dos ejemplos. En otras palabras, los
sistemas ERP proveen con la informacion adecuada, a la gente adecuada
en el momento adecuado [Sheridan, 1995]. Esto permite la integracion de lo
que, en el mejor de los casos, serian centros automatizados por separado.

Planificacion y Programacion Avanzada (APS)

APS intenta llevar el concepto del ERP al extremo, incluyendo informacion
externa a la empresa e integrandola en la cadena de informacion total.
Ademas, aprovecha la mayor capacidad de procesamiento actual para
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actualizar sus resultados en tiempo real. Por ejemplo, adapta los planes de
produccion a medida que se recoge nueva informacion mas exacta del
mercado. Por consiguiente, resulta una herramienta de mayor utilidad para
la aplicacion en ambientes de dinamicas complejas.

Hasta aqui se intentdé presentar en forma cronoldgica y, por consiguiente, de
complejidad creciente, algunas de las herramientas tradicionales para resolver los
problemas de planeamiento y programacion de la produccién.

Si bien muchas de estas herramientas resultan de gran utilidad para la integraciéon
de toda la empresa, tanto MRP | como MRP Il y los mddulos de planeamiento del
ERP y APS son una serie de heuristicas que buscan un plan y programa de
produccion adecuado. Sin embargo, algunos autores argumentan que se pueden
encontrar mejores resultados aplicando modelos de programacion matematica
mas poderosos como los de programacion entera mixta [Wolsey, 2006].

Por lo tanto, en la préxima seccion se presentan, a modo de ejemplo, algunos de
los desarrollos mas recientes en las areas de planeamiento y programacion de la
produccion. El objetivo de dicha seccion no es enumerar y menos explicar el
estado actual de esta area del conocimiento, sino demostrar que su complejidad
hace que se continuen realizando constantes investigaciones y mejoras.

2.2 Algunos desarrollos novedosos

La gran aplicabilidad y la complejidad desafiante de los problemas de
planeamiento y programacion de la produccién atraen la atencion de muchas
areas de la ciencia de la computacion. Como consecuencia se puede apreciar un
extenso numero de variantes novedosas que aportan su perspectiva a la
resoluciéon del problema general. A modo de ejemplo, a continuacion se
comentaran algunas de ellas.

Comenzando por la mas tradicional aplicacion de la programacion lineal al
problema general del planeamiento de la produccién [Hackman & Leachman,
1989] se puede continuar por una mejora posterior que combina elementos de
programacion lineal con parametros variables en el tiempo y utiliza simulacion
como la herramienta para evaluar la performance del plan de produccion [Hung &
Leachman, 1996]. Otros autores, detectan los ‘cuellos de botella’ y optimizan su
utilizacién, construyendo el resto del programa de produccion a partir de alli [Lee &
Kim, 2002].

También se ha aplicado la teoria de colas a la resolucion del problema. Si bien
esta teoria generalmente aporta informacion sobre los ‘estados permanentes’ y no
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sobre los ‘estados transitorios’ de los sistemas, su combinaciéon con un sistema
hidraulico (donde los materiales se representan como fluidos y las maquinas
como valvulas) ha sido capaz de aportar informacion valiosa para periodos de
estudio de corta duracion [Dai & Weiss, 2002].

Por ultimo, existe toda otra serie de autores que busca mejorar la relacion entre el
planeamiento y la programacion de la produccién para evitar ineficiencias y planes
no factibles. Por ejemplo, algunos autores han generado un médulo intermedio de
resolucién que funciona como amalgama entre ambos: una ‘programacion de alto
nivel’ [Cai et al., 2011].

La vasta literatura sobre el tema es un claro indicio de su importancia y vigencia
en la vanguardia de la ciencia aplicada a la ingenieria industrial.

2.3 Enfoque de la herramienta a desarrollar

Dentro de este marco es mas sencillo presentar el enfoque de la herramienta que
se desarrollara a lo largo del trabajo. Esta herramienta se desarroll6 para un
concurso en donde la factibilidad del programa de produccion era de vital
importancia. Es decir, si se generaba un programa no factible, entonces la
solucion carecia de valor ante el jurado de dicho concurso. Por esta razon, se
decidié priorizar la mencionada factibilidad.

Es sabido que gran parte de los problemas de factibilidad del programa se deben
a que éste debe responder a un plan en donde las restricciones agregadas no
reflejan del todo la realidad de la planta. Por esta razén, en el presente trabajo se
toma otro enfoque: se utiliza programacion entera mixta para disefar el programa
sin pasar por el plan de produccion. Légicamente, el plan (con el mismo horizonte
que el programa disefiado) queda confeccionado ya que el paso desde el
programa al plan no requiere de ningun trabajo al ir de mayor a menor resolucion.
De esta forma, se asegura la factibilidad del programa de produccion.

Sin embargo, este enfoque trae una obvia complicacion que es el aumento de la
complejidad en el calculo. Al encarar todo el horizonte de estudio desde la
resolucion del programa, la optimizacién se vuelve un proceso de alto consumo
computacional. Por consiguiente, se desarrollan distintas estrategias para
aumentar la performance del algoritmo total.

El desarrollo de los algoritmos de base asi como de las estrategias mencionadas
para reducir el tiempo de procesamiento se puede observar en las siguientes
secciones. Ademas se presentan, a modo de ejemplo, aplicaciones de la
herramienta desarrollada.
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3 PROBLEMA ACOTADO DE PROGRAMACION DE LA
PRODUCCION

3.1 Introduccion

Como metodologia de aproximacion a la solucion del problema general de
programacion de la produccién, se comenzara analizando un modelo acotado para
luego ir agregando complejidad que acerque el modelo a la realidad.

Definir el alcance del modelo acotado pareciera ser una tarea algo subjetiva, ya
que no queda del todo claro en qué momento un modelo pasa de ser “acotado” a
“‘completo”. Sin embargo, se intentara librarse de la subjetividad tomando el
siguiente criterio: “Un modelo acotado es aquel que puede representarse en
programacioén continua, es decir, prescindiendo de variables de decisidén enteras y
binarias.”

Este criterio no es adoptado de forma caprichosa o al azar. Por el contrario, tiene
una importante influencia en el método matematico que puede utilizarse para su
resolucion. En los problemas continuos, pueden utilizarse algoritmos del tipo
Simplex (Primal, Dual, etc.) mientras que en problemas enteros mixtos (aquellos
que combinan variables enteras con continuas) se deben utilizar algoritmos de
corte de espacios factibles como el Branch & Bound. Estos algoritmos suelen
tener una performance notablemente menor a la hora de resolver problemas con
altos volumenes de informacién. De todas formas, esta disquisicion se ampliara
mas adelante cuando se hayan mencionado los conceptos necesarios para su
analisis.

3.2 Descripcién del problema

En esta seccion, se intentara dar un marco formal al “Problema Acotado de
Programacion de la Produccion” (PAPP). Es decir, se describira la informacién de
entrada, las restricciones a considerar, el funcional y la informacion de salida a
obtener.

En el trabajo cotidiano, el problema de programacién de produccion es algo que se
suele describir de manera poco estructurada entre empleados, asumiendo que
todos tienen un nivel de conocimiento necesario para completar informacion
inconclusa o ausente. Por ejemplo, resultaria impensable que en una reunién
entre el director de produccion y el jefe de planta en la que se va a discutir este
tema comiencen aclarando qué es una maquina 0 qué maquinas estan
disponibles. Sin embargo, el modelo matematico, una abstraccion del problema

PAPP -9-
Santiago Segarra



Algoritmo de Optimizacién Productiva

real, debe ser correcto y estructurado. “Correcto” en el sentido de que las
soluciones e inferencias que se realicen a partir del modelo deben tener un nivel
de detalle alineado con los requerimientos de factibilidad (a través de las
restricciones) y optimalidad (a través del funcional). “Estructurado” en el sentido de
que debe utilizar objetos y restricciones estandar ya que debe ser un modelo lo
suficientemente general como para aplicarse tanto a una fabrica de medicamentos
como a una productora de aeronaves, por ejemplo.

Se comenzara describiendo la estructura generalizada del proceso de produccién.
A continuacion, la figura 3.1 muestra un esquema que facilitara su comprensién:

]
ol
-
Q
o
Q
Q
>
Q
s
o.

Prog)y

FABRICA
ETAPA1 ETAPA 2 ETAPAN

g = R

- . Prozs  Propay "
— 1 1 ===
@ Pro.} @ ]
= =

@ ] ]

p ¥ S S S PI’Da_._r.,- PFOE_N.\_J

Figura 3.1: Esquema de un proceso generalizado de produccion

A continuacion se explicaran todos los componentes del esquema y se detallara
su alcance dentro del PAPP:

e Proveedores: Su funcidén es proveer al proceso productivo con materias
primas e insumos productivos “externos” necesarios para su correcto
funcionamiento. En el esquema, por simplicidad se describié unicamente su
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relacion con la primera etapa de produccién. Sin embargo, en una situaciéon
generalizada los proveedores tienen relacion con las N etapas productivas.
De todas formas, NO se incluira el estudio de proveedores dentro del marco
del PAPP. Es decir, se considerara a la materia prima e insumos “externos”
como de costo nulo y disponibilidad infinita. En otras palabras, no se
tendran en cuenta estrategias como desarrollo de proveedores, tipo de
aprovisionamiento y descuentos por volumen a la hora de optimizar el
programa de produccion.

Mercado: Es aquella entidad abstracta que demanda los productos que se
venderan. No todos los productos son destinados al mercado, sino que
pueden ser destinados a stock de semi elaborados para continuar su
proceso productivo. La demanda de cada producto es determinada y
conocida a la hora de optimizar el PAPP.

Fabrica: Es la entidad sobre la cual se realizaran las decisiones de
produccion para lograr optimizar el PAPP. La fabrica consta de N etapas

productivas y la etapa “i" cuenta con M; maquinas.

Etapa productiva: Se llamara de este modo a cualquier proceso o conjunto
de éstos necesarios para seguir el proceso productivo general. Por ejemplo,
si se estudia una fabrica productora de elasticos tehidos, se podrian
diferenciar 4 etapas productivas: “urdido”, “confeccién”, “tedido” y
“terminado”. Cada una de ellas requiere que la etapa anterior haya tenido
lugar para poder llevarse a cabo. Sin embargo, no todas las etapas
productivas tienen que haber ocurrido para que el producto esté preparado
para ser demandado en el mercado. Es decir, los productos de cada etapa
tienen dos destinos: la etapa siguiente (como semi elaborado) o el
mercado. En el ejemplo antes mencionado, la fabrica puede vender el
producto final o puede vender el elastico crudo (es decir, sin tefir) a otra
fabrica, por ejemplo. Una implicacion directa es que los productos de la
ultima etapa productiva (N) deben ser producidos exclusivamente para su
venta en el mercado.

Maquina: La definicion de “maquina” dentro de este problema es un tanto
mas amplia que la definicidn literal del concepto. Es decir, a los efectos del
problema, se considerara “maquina” a cualquier entidad “i” que por disefio
puede producir una cantidad k; de productos (k>0) a un precio por unidad y
a un ritmo determinado. Desde este punto de vista, se puede llamar

PAPP
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‘maquina” tanto a la entidad definida literalmente, a un grupo de trabajo
humano o a alguna combinacién intermedia de estos. Sin embargo, es
l6gico pensar que la validez del determinismo en el costo y el ritmo de
produccion decrece con el aumento del componente humano dentro de la
entidad “maquina” del proceso productivo. Cabe aclarar que las M,
maquinas pertenecientes a la etapa productiva “j” son, en general,
distinguibles entre ellas. Esta distincion existe a dos niveles. En primer
lugar, los k productos que cada maquina puede producir (por disefio)
pueden ser distintos. En segundo lugar, aun fabricando los mismos
productos las maquinas pueden diferir en su costo por unidad y su ritmo de

produccion.

Producto: Existen dos grandes categorias dentro de los productos:
terminados y semi elaborados. Se llamaran “terminados” a aquellos
productos que se comercializan en el Mercado y “semi elaborados” a
aquellos que se utilizan como materia prima para producir otros productos.
Haciendo referencia al esquema anterior, se llamara Pro;1) al conjunto de
productos semi elaborados fabricados en la etapa “i” para ser utilizados en
la etapa “i+1”. A su vez, se llamara Proi.y al conjunto de productos
terminados fabricados en la etapa “i” para ser vendidos en el mercado. Es
importante notar que ambas definiciones no son excluyentes, es decir,
puede haber productos que sean tanto “terminados” como “semi
elaborados” simultdneamente. En otras palabras, dado una etapa “”, un
mismo producto puede estar dentro de Proi+1) y Proi.m. Para dejar en claro
la funcidn de los productos semi elaborados, es esencial comprender que
todo producto fabricado en una etapa distinta de la primera, requiere de
cierta cantidad de materia prima semi elaborada producida por la etapa
inmediatamente anterior. En el ejemplo de la fabricacién de elasticos, si el
producto que se comercializa es un “carretel de elastico tefido”, el semi
elaborado necesario para la etapa de terminacion es cierta cantidad de
“elastico tefiido” por cada producto final (el carretel entraria dentro de los
proveedores de insumos, pero se aclaré que no se tendrian en cuenta en el
estudio). Para producir el “elastico tefiido”, se necesita el “elastico crudo”
que se genera en la etapa de confeccidn y asi sucesivamente. Escribiendo
esto formalmente, si se denomina SE(i) al conjunto de los semi elaborados
necesarios para producir el producto “i”:

SiyeSE(x) conxe (Pro_(is1) U Pro,_y), i=1 =y eProy_q.,
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“y N

Esencialmente, lo que se explicita aqui es que si el producto “y” es un semi

[{n L) [

elaborado necesario para producir un producto “x” de la etapa “”, entonces

e N

y” pertenece a Prog.1)i. Es importante notar que en esta definicion nada se

dice sobre la cantidad necesaria del producto semi elaborado “y” para

producir una unidad de “x”. Este tema se aclarara mas adelante.

Ahora que se comprende la estructura del proceso productivo general, se pasara a
detallar la informacion de entrada necesaria para la resolucion del PAPP.

Antes de comenzar cabe aclarar lo siguiente:

i) Unidad temporal: Parte de la informacion depende de una unidad temporal. Por
ejemplo, ritmos de produccion o demanda se pueden definir como unidades fisicas
sobre unidad temporal. Esta unidad temporal depende de la naturaleza del
problema y puede ir desde minutos hasta afos. Para independizarnos de dicha
variabilidad, se tomara la unidad [utem] como unidad temporal estandar, que luego
se podra interpretar de distintas formas para ajustar el problema a distintas
situaciones.

i) Unidad fisica: Parte de la informacion depende de unidades fisicas de producto.
Por ejemplo, la cantidad de semi elaborado necesaria para realizar una unidad de
producto final. Sin embargo, la unidad utilizada depende de la naturaleza de los
productos, podria ser litros, kilos, metros y demas. Para evitar este problema, se
utilizara una unidad estandar a todos los productos que se denominara [ust].

Una vez aclarado esto, se pasara a definir dos conjuntos a partir de las referencias
de la Figura 3.1. Se llamara “Totproquctos’ @l conjunto de todos los productos
terminados y semi elaborados de la fabrica. Analogamente, se llamara “Totwmaquinas”
al conjunto de todas las maquinas dentro de la fabrica. Es decir:

N—-1 N
Tﬂtpron!ucras = U (U PTOE—':HI:')’ (U PT‘OE—M)
i=1 i=1

i

N
Tﬂt}drzquimzs = U U Mﬂ’qi}‘

i=1 j=1

Sobre estos dos conjuntos, se definiran las funciones de entrada necesarias. Por
lo tanto, en primer lugar se necesita la informacion suficiente como para definir
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estos dos conjuntos. A continuacién se detalla, por categorias, toda la informacion
de entrada necesaria para definir inequivocamente un PAPP:

Productos: Un listado con el nombre o cddigo de cada producto terminado y
semi elaborado.

Maquinas: El numero total de etapas productivas (N) y el numero de
maquinas que posee cada etapa (M)).

Horizonte temporal: Es un parametro que indica la cantidad de ‘utems’ que
durara el horizonte de estudio.

Lista de Materiales (BOM): Es una funcion de dos variables BOM(x,y) que
indica qué cantidad de material ‘X’ hace falta para producir una unidad de
material ‘y’.

Demanda: Es una funcion de una variable DEMANDA(x) indica la demanda
del material ‘X’ por unidad de tiempo.

Capacidad: Es una funcién de una variable CAPACIDAD(x) indica la
maxima cantidad de ‘utems’ que puede trabajar la maquina X’ en el
horizonte temporal.

Definicion de Materiales: Es una funcién vectorial de una variable
MATERIALDEF(x) que devuelve el precio de venta, el costo de
almacenamiento y el costo de ruptura del material ‘x’. (Los costos se
explicaran mas adelante)

Produccion  de  Materiales: La  funcion de dos variables
MATERIALPROD(x,y) es una funcién vectorial que devuelve el ritmo de
produccion del producto ‘y’ en la maquina ‘X’ y el costo de producir una ‘ust’
del producto ‘y’ en la maquina ‘x’.

A continuacion se presenta la tabla 3.1 resumiendo la informacién mencionada
para facilitar su comprension esquematica:

-14 -
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Categoria Nombre  [MNaturaleza Daminio Imagen Unidad | Tipo de dato
Productos Productos | Conjunto String
. Total Etapas | Parametro [etapas) Entero
Maguinas . ~ » . - .
N* Maquinas | Funcion (i en Total Etapas) Maquinas enetapa [maguinas] | Entero
Horizonte Temporal | Horizonte | Parametro [utem] Entero
) ) B (xenTot_Productos,yen | Cantidad de x para produdiruna
Lista de Materiales BOM Funcian . [ust] Float
Tot_Productos) unidad dey
Demanda DEMANDA | Funcion (xen Tot_Productos) Demanda dex [ust/utem] Float
Capacidad CAPACIDAD | Funcion [xen Tot_Maguinas) Capacidad temporal de x [utem] Float
o 1) Precio de venta de x [5/ust] Float
Definicion de " . - .
Materiales MATERIALDEF | Funcion (1 en Tot_Productos) 2) Costo de almacenamiento de x |[5/{ust*utem)]|  Float
3) Costo de ruptura de x [5/(ust*utem)]|  Float
Pruducc-mn de wateriAczean! Funcien (xen Tot_Maquinas, yen 1} Ritmo de pruducc}’un [ust/utem] Float
Materiales Tot_Productos) 2) Costo de Produccion [5/ust] Float

Tabla 3.1: Resumen de la informacion de entrada para la definicion de un PAPP

Notar que algunos datos de entrada son enteros. Sin embargo, esto no contradice
la definicion inicial adoptada para el PAPP, ya que las variables que no deben ser
enteras para poder utilizar el método simplex son las de decisién. Las variables de
entrada podrian ser enteras, como en este caso.

Para hacer referencia a una componente de las funciones vectoriales, se utilizara
un subindice entre el nombre de la funciéon y los argumentos. De esta forma,
MATERIALPROD(“A”, “Maq11”) indica el ritmo de produccion del material “A” en
la maquina “Maq11” mientras que MATERIALPROD,(“A”, “Maq11”) indica su costo
de produccion.

Prosiguiendo con la definicion del PAPP, se describira la funcion objetivo: el
beneficio total. Es decir, el objetivo de resolver el PAPP es encontrar el programa
de produccion que maximice el beneficio total para la compafia. Este ultimo se
calcula como facturacién total menos costos totales. Notar que se considerara a la
facturacion como sindnimo de ingreso y a los costos como sindbnimos de egresos.
Es decir, no se consideraran los aspectos financieros del problema sino
estrictamente econdémicos.

Los costos pueden dividirse en tres tipos: Produccién, Alimacenamiento y Ruptura.

e Costo de Produccion: Este es posiblemente el costo mas sencillo de
comprender. Cada unidad producida tiene un costo asociado (mas alla del
costo de los semi elaborados). Este costo puede estar compuesto de
insumos “externos”, la energia, el prorrateo de la amortizacién de la
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maquina, el sueldo de los supervisores, etc. Para calcular el costo de
produccion total simplemente hay que sumar el costo de produccion unitario
de cada unidad producida. Es decir, llamando tot_produ(x,y) a la totalidad
de producto ‘y’ producido en la maquina X, entonces:

C.de Prod.= Z Z tot_produ(j,i) = MATERIALPROD,(j,i)

ieTot_Productos jeTot_Maoguinas

(1)

e Costo de Almacenamiento: Guardar stock tanto de producto semi elaborado
como terminado tiene un costo asociado. Este costo esta dado por diversos
factores que incluyen la inmovilizacién del capital, la amortizacion de las
estructuras de almacenamiento, el riesgo de obsolescencia, entre otros. En
este modelo, todos estos factores se veran representados como un costo
de almacenamiento unitario por unidad de tiempo. Es decir, el costo
incurrido por almacenar una ‘ust’ durante una ‘utem’. Denominando
stock(x,t) a la cantidad de producto X’ almacenado al momento
entonces:

Horizonts

€.de Almacen.= Z j stock(i, t) » MATERIALDEFE, (i) (2)

ieTot_Droductos =0

e Costo de Ruptura: No satisfacer la demanda también involucra sus costos.
La ruptura (insatisfacciéon de la demanda) se puede modelar de distintas
maneras: suponiendo venta perdida o venta diferida. En este caso, se
supondra que las ventas se realizan de forma diferida. En otras palabras, la
demanda no satisfecha se acumula. De todas formas, existen otros costos
asociados a la ruptura que incluyen el debilitamiento de la marca y la
pérdida de imagen. Su forma de calculo es similar al costo anterior. Es
decir, llamando ruptura(x,t) a la demanda acumulada por ruptura del
material X’ al momento ‘t’, entonces:

Horizonts

€.de Ruptura = Z j ruptura(x, t) « MATERIALDEF; (i) (3)

ieTot_Productos =0

Con el objetivo de calcular los ingresos, se definira tot_ventas(x) a la totalidad de
las ventas del material ‘x’, de esta forma:
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Ingresa = Z t0t,oneass) * MATERIALDEF, (1) (4)

ieTot Productos

Finalmente, se puede enunciar el funcional a maximizar:
Beneficio Total = Ingreso — C.de Prod — C. de Almac. —C.de Ruptura (5)

Continuando con la definicién del PAPP, se enuncian las restricciones a tener en
cuenta a la hora de resolverlo (la formulacion matematica es parte de la resolucién
del problema):

e Capacidad de Maquinas: El tiempo de uso de una maquina dada no debe
superar su capacidad.

e Disefio de Maquinas: Las maquinas pueden producir Unicamente los
materiales para los que estan disefiadas.

e Limite de Ventas: Las ventas no pueden superar el prondstico mas las
ventas acumuladas por ruptura.

e Necesidad de Semi Elaborados: Para producir una unidad de cualquier
producto debe haber en stock los semi elaborados necesarios.

Por ultimo, la informacion de salida que se quiere obtener como solucién del PAPP
es la siguiente: “Qué producir en cada maquina para cada instante dentro del
horizonte de estudio”.

Notar que justamente la informacion de salida es la necesaria para realizar la
programacioén de la produccion que maximice el beneficio durante el horizonte de
estudio.

3.3 Esparcimiento del problema

Antes de pasar a la resolucion del PAPP, cabe realizar una observacion que sera
de vital relevancia a la hora de la aplicacion de cualquier solucion de este
problema o similares. Para comprender a qué se refiere el “Esparcimiento del
Problema”, se considerara, por ejemplo, el “Ritmo de Produccion”. Por lo
mencionado hasta este punto, se debe comprender que el ritmo depende tanto del
producto a fabricar como de la maquina a utilizar. Es decir, se puede pensar lo
siguiente:
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Ritmo de Produccion = ritro (m,p) conp € Totp,pgucres 1M € T 0ty

Megquinas

En otras palabras, se puede pensar a la funcion ritmo como una funcién definida
sobre un espacio bidimensional discreto formado por Totuaquinas X TOtproductes- Sin
embargo, se debe notar que esta funcidon no esta definida para cada par (m,p) del
espacio mencionado. Es decir, una maquina dada no puede producir cualquier
producto dentro de la fabrica. Es mas, resulta Iégico suponer que la proporcion de
los pares (m,p) para los cuales esta funcion se encuentra definida disminuye con
la automatizacion y la especializacién de las maquinas. Este es un claro ejemplo
de una funcién esparcida. Una detenida reflexion, revela que el problema a
resolver contiene numerosas estructuras esparcidas. Por consiguiente, la
explotacion de esta caracteristica fundamental del problema es crucial para una
aplicacion eficiente de cualquier solucion propuesta.

La explotacién de esta caracteristica consiste en generar estructuras de datos
hechas a medida para cada funcién. Por ejemplo, considerando la funcién ritmo,
en lugar de generar un espacio discreto rectangular y definir la funcion sobre una
porcidn de este espacio, se genera un espacio irregular que contiene unicamente
los puntos para los cuales la funcién esta definida. De este modo, se ahorra
radicalmente tanto memoria como tiempo de procesamiento.

Para ejemplificar de forma basica la explotacion extrema del esparcimiento se
supondra el siguiente problema:

“Se busca variar la magnitud de una fabrica a partir del parametro de
dimensionamiento ‘d’. Esta fabrica contiene ‘d’ etapas productivas, cada etapa con
1 maquina y cada maquina puede producir 1 producto. Lo que se busca es un
algoritmo que cargue qué maquinas pueden producir qué materiales y luego (no
simultaneamente) lo imprima”

La idea es resolver este problema para distintos valores de ‘d’, explotando y sin
explotar el esparcimiento. Luego, se puede graficar el tiempo de solucion o la
memoria utilizada en funcién del parametro ‘d’. Notar que en la figura 3.2, el
parametro ‘d’ toma valores poco realistas (miles de etapas productivas) para
demostrar el comportamiento del algoritmo. De tomar valores mas pequerios, el
problema seria demasiado sencillo de resolver como para poder detectar variacion
en los tiempos de resolucién.

La evidente trivialidad del problema no evita que sus resultados sean reveladores.
En el apéndice A (9.1) se puede observar una posible codificacion de la solucion
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del problema en IBM ILOG CPLEX. A continuacion, en la figura 3.2 se grafican los
resultados obtenidos:
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Figura 3.2: Tiempo de resolucién para distintas dimensiones del problema explotando y sin explotar el
esparcimiento

Mas alla de la notable diferencia en los valores absolutos entre los dos métodos
para una dimension dada, lo verdaderamente interesante es ver la evolucién de
cada curva al incrementarse la dimension del problema. Como era logico de
esperar, el tiempo de resolucion del método “sin explotar” crece de forma
cuadratica ya que el espacio de definicion depende de d? Para el método
“explotando”, en cambio, el crecimiento es lineal ya que la combinacion (producto,
maquina) para los cuales tiene definicion el problema, crece proporcionalmente a
d.

Analogamente, se puede extrapolar los resultados a espacios a-dimensionales. Es
decir, el tiempo necesario para recorrer un espacio a-dimensional sin explotar el
esparcimiento es un proceso O(d®), mientras que explotando el esparcimiento (en
el ejemplo propuesto) puede reducirse hasta O(d).

Cabe mencionar que en casos en los que el esparcimiento no sea tan extremo
como en el ejemplo propuesto, la reduccion en el orden de crecimiento del tiempo
de procesamiento no sera tan sencilla de predecir. Sin embargo, para un espacio
a-dimensional que presente esparcimiento, el proceso de recorrerlo explotandolo
es O(d’) con B <a.
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3.4 Solucion del PAPP

Antes de poder resolver el PAPP, se debe aclarar un concepto delicado
relacionado con el tiempo y adoptar una convencion adecuada. Muchas de las
funciones a utilizar son, en teoria, continuas. Por ejemplo, si se observan las
ecuaciones (2) y (3), las funciones stock y ruptura son idealmente continuas en la
dimension temporal, de alli el calculo de la integral. Sin embargo, esto implicaria
almacenar infinitos valores de la funcion, lo cual es, obviamente, imposible. La
solucion a este problema, es discretizar el rango temporal. Es algo similar a lo que
se hace en “MatLab” o “Mathematica” para graficar una funciéon continua. Lo que
se grafica en realidad es la imagen de un vector de salida con componentes
espaciadas un ‘paso t’' con sus vecinos y luego se unen los puntos de la imagen.
Cuando ‘t’ tiende a cero, la funcion se acerca a su forma continua pero el tiempo
de procesamiento tiende a infinito. Por esto, la correcta eleccion de ‘t' debe
considerar un compromiso entre exactitud y tiempo de procesamiento. En este
caso, se tomara como la unidad de discretizacion la ‘utem’ por considerarse la
unidad de resolucidn necesaria del programa a desarrollar.

Habiendo aclarado este tema, se pasara a resolver el problema. La resolucion
sera encarada como un proceso de cuatro etapas:

i) Generar nueva informacion util a partir de la informacién de entrada.

ii) Generar la estructura de las variables de decision.

iii) Expresar el funcional en términos de las variables de entrada y de
decision.

iv) Expresar las restricciones en términos de las variables de entrada y de
decision.

i) Generar nueva informacion util a partir de la informacion de entrada

La idea es generar nuevas variables y conjuntos a partir de la informacion de
entrada para disponer dicha informacion en un formato que sea de utilidad para
resolver el problema.

En este caso, se generaran dos nuevas estructuras de datos:

e RHorizonte: Existen muchas funciones que tienen al tiempo como una de
sus componentes. Al haber discretizado el tiempo, es necesario un conjunto
que guarde sus posibles valores. Es decir, es al analogo temporal de
Totproductos Y TOtmaquinas-
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RHorizonte ={i/ie€Z:i> 0 & { £ Horizonte}

e PosProd: Con el objetivo de explotar el esparcimiento del problema, se
generara un conjunto que indique la “posible produccion” (de alli su
nombre) para cada ‘utem’. Como se sabe que no todas las combinaciones
de maquinas y productos estan permitidas, se puede asegurar que:

card(PosProd) < card(Totmaquinas)*card(Totproductos) *card(RHorizonte)
De esto se desprende el ahorro en memoria y tiempo de procesamiento. A
continuacion, la definicion formal:
PosProd = {<i,j,k=/< i,j > £ Dom(MATERIALPROD) &k € RHorizonte}

En la tabla 3.2 se resumen las estructuras generadas a partir de la informaciéon de
entrada.

Nombre Contenido Tipo de dato
RHorizonte | Todas las utem desde 1 hasta Horizonte Entero

(i en Tot_Maquinas, ] en Tot_Productos,

PosProd ) i
k in RHorizonte)

(String, String, Entero)

Tabla 3.2: Estructuras generadas a partir de la informacion de entrada en el PAPP

ii) Generar la estructura de las variables de decision

Las variables de decision son todas aquellas variables cuyo contenido puede ser
determinado y modificado por el algoritmo de resolucion. Por ejemplo, “cuantas
‘ust’ de material “A” producir durante la segunda ‘utem” es una variable de
decision; por el contrario, el precio de venta de una ‘ust’ del material “A” no es una
variable de decisién, ya que no se puede manipular (de hecho, es una variable de
entrada).

A continuacidon se definiran algunas funciones y variables de decision. Las
primeras, al estar definidas en dominios discretos, no son mas que conjuntos
ordenados de variables de decision:

o Stock(i,j): Ust’ almacenadas del material i’ al finalizar la ‘utem j’

e Ventas(i,j): ‘Ust’ vendidas del material ‘i’ durante la ‘utem j’

e Ruptura(i,j): Demanda acumulada por ruptura en ‘ust’ del material ' al
finalizar la ‘utem j’

e Produ(i,j): ‘Ust’ producidas del material ‘i’ durante la ‘utem j’
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Uso(i,j): ‘Ust’ utilizadas del material i’ como semi elaborado durante la ‘utem

J

e MachProd(<ij,k> € PosProd): Proporcién de la ‘utem k' que la maquina ¥’
utiliza para producir el material '

e CAlmac: Costo Total de Almacenamiento

e CRuptura: Costo Total de Ruptura

e CProdu: Costo Total de Produccién

e Ingreso: Ingreso Total por Ventas

En la tabla 3.3 se resume esta informacion:

MNombre Dominio Tipo de dato
Stock (i en Tot Productos, j en Rhorizonte) Float
Ventas (i en Tot_Productos, j en Rhorizonte) Float
Ruptura (i en Tot_Productos, j en Rhorizonte) Float
Produ (i en Tot_Productos, j en Rhorizonte) Float
Uso (i en Tot_Productos, j en Rhorizonte) Float
MachProd <i,j. k= en PosProd Float
CAlmac - Float
CRuptura - Float
CProdu - Float
Ingreso - Float

Tabla 3.3: Resumen de las variables de decision del PAPP

Notar que todas las variables de decision son de naturaleza continua, lo que
asegura que se podran usar algoritmos de resolucion de la familia del Simplex.

iii) Expresar el funcional en términos de las variables de entrada y de decision

Este paso es practicamente trivial luego de haber definido las variables de
decision. Lo que se busca es maximizar el beneficio total. Por lo tanto:

Maximizar Beneficio = Ingreso — CProdu — CAlmac — CRuptura

iv) Expresar las restricciones en términos de las variables de entrada y de decision
A continuacion se explicaran y explicitaran todas las restricciones que definen al
PAPP. Se buscara otorgarles un nombre distintivo a cada restriccion (o grupo de
ellas) para futuras referencias.
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e Imagen Acotada: Si bien todas las variables de decision pueden tomar
valores continuos, no es cierto que las magnitudes fisicas representadas
por estas variables puedan tomar cualquier valor real. Por lo tanto, es
necesario acotar los posibles valores de las variables de decision:

R1) Stock(i,j) = 0V i € Totp,ppucrosr] € RHOTiZONEE

R2) Ventas(i,j) = 0W i € Totp,pauceosrd € RHorizonte

R3) Ruptura(i,j) = 0V ieTotp, uucr0s] € RHOTIZONLE

R4) Produ(i,j) = 0V i€ TOtppyayreoer] € RHOTiZONLE

R5) Uso(i,j) = 0V i € TOtp,gucroerd € RHOTiZONEE

R6) 0 < MachProd(<1i,jk=)<1 ¥ <i,j,k> e PosProd
R7) CAlmac = 0

R8) CProdu =0

R9) CRuptura = 0

R10) Ingreso = 0

La logica detras de estas restricciones es un tanto trivial, ya que es evidente
que no se pueden tener stocks o ventas negativas. La unica que merece
una mencion aparte es la restriccion de MachProd que, al ser una
proporcion, debe ser un numero en el intervalo [0,1].

e Continuidad del Stock: En todas las funciones de decision que dependan
del tiempo, se debe introducir una ecuacion de continuidad que relacione la
‘utem i’ con alguna de las demas, generalmente la ‘utem i-1’. Mas aun,
debido a la dependencia temporal de estas funciones, generalmente se
debe realizar una restriccion aparte para la primera componente (ya que no
existe la componente ‘0’) y una general para todo el resto. En este caso, el
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stock al final de la ‘utem j puede ser pensado como el stock al finalizar la
‘utem j-1" mas lo producido durante la ‘utem j’ menos lo vendido y menos lo
utilizado como producto elaborado durante dicha ‘utem’. Escribiendo esto
formalmente:

R11) Stock(i,1) = Produ(i,1) — Ventas(i, 1) — Uso(i, 1) VieTot

Productos

R12) Stock(i,j) = Stock(i,j — 1) + Produ(i,j) — Ventas(i,j) — Uso(i, j)

VieTotp, gycns ] € RHorizonte : j =1

Continuidad de la demanda: Esta restriccion debe reflejar la naturaleza
acumulativa de la demanda no satisfecha. Escrito formalmente:

R13) ruptura(i, 1) + ventas(i,1) = DEMANDA(i) Vi€ Totp paucros
R14) rupturali,j) + ventas(i,j) = DEMANDA(L) + ruptural(i,j — 1)

VieTotp, gyosn) € RHorvizonte :j =1

Usos como Semi Elaborado: Con la produccién de todos los productos
excepto aquellos en la primera etapa productiva, se consumen otros
materiales como semi elaborados. Esta relacion debe formalizarse en una
restriccion como la siguiente:

R15) Usol(i,j) = Ehsr(:‘} Produ(h,j) = BOM(i, h)

Donde T(i) es el conjunto de productos que requieren del semi elaborado ‘i’
para su produccion.

Continuidad de la Produccion: Se debe crear una restriccion que vincule el
tiempo de trabajo de las maquinas, es decir, MachProd con la produccion
obtenida, o sea, Produ. Dicha restriccion se explicita a continuacion:

R16)
Produl(i, k) = Z MachProd(< i,j, k =) * MATERIALPROD, (j,i)
JeTetyragquinas
VieTot k € RHorizonte

Productos’
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e Limite Temporal de las Maquinas: Para una maquina y una ‘utem’ dada, la
suma de MachProd sobre todos los productos debe ser menor o igual a 1.
De lo contrario, se estaria en la situacion en que durante una ‘utem’, una
maquina trabajé mas de una ‘utem’ lo que viola leyes fisicas basicas. Seria
algo analogo a que en el transcurso de una hora, una maquina trabaje 70
minutos, lo que es evidentemente imposible. Por lo tanto:

R17)
Z MachProd(< i,j,k =) =1 Vi e T0tyaguings. k € RHorizonte

JETotPrp ductos

Notar que la discretizacion del tiempo no impide que, durante una ‘utem’
dada, una maquina trabaje en mas de un producto.

e Capacidad Temporal de las Maquinas: Ya sea por mantenimiento
preventivo, por subalquiler de los bienes de uso u otras razones, es de
esperar que las ‘utem de maquina’ disponibles para producir sean inferiores
a las del horizonte de estudio. Por lo tanto, mas alla de la restriccion de
limite temporal impuesto por R17, se debera definir una restriccion de
capacidad temporal como la siguiente:

R18)
Z Z MachProd(<i,j,k =) < CAPACIDAD(i)

JET ot praducens KERHorizonts

YieT ot

Maguinas

e Costo de Almacenamiento: El costo de almacenamiento se calcula como en
la ecuacién (2) pero al haber discretizado el tiempo se aproxima la integral
con la regla de los trapecios.

R19)

Herisonte—1
Z Z Stock(i, k) » MATERIALDEF, (i}) + Stock(i, Horizonte)
ieT ot Productos =t

+0,5 + MATERIALDEF,(f)

Notar que el stock al comienzo de la primera ‘utem’ es nulo, por eso no
aparece en la restriccion.
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e Costo de Ruptura: El costo de ruptura se calcula como en la ecuacion (3)
pero haciendo la misma aproximacién para la integral que en el caso
anterior.

R20)

Horizonts—1
Z Z Ruptura(i,k) « MATERIALDEF;(i) )
k=1

ieTetProductos

+ Rupturali, Horizonte) # 0,5 * MATERIALDEF;(i)

e Costo de Produccion: Para calcular el costo de produccion se aplica la
ecuacion (1) de la definicion del problema.

R21)
Z MachProd(< i, j.k =) » MATERIALPROD, (i, /) = MATERIALPROD, (i.j)

=i, . =EPosProd

e Ingreso: El ingreso se calcula a partir de la ecuacion (4) de la definicién del
problema.

R22)

Horizontes
Z Ventas(i, k) * MATERIALDEF, (i)

il otproductos k=1

En este punto, con las 22 restricciones que determinan el espacio factible para la
solucion del problema, resulta interesante volver sobre las cuatro restricciones
planteadas en la definiciéon del problema y observar si se estan cumpliendo. En
primer lugar, la restriccion de ‘Capacidad de Maquinas’ estad explicitamente
representada por R18. En segundo lugar, el ‘Disefio de Maquinas’ queda cubierto
con la creacidon del conjunto PosProd, es decir, es imposible que una maquina
produzca un material para el cual no esta disefiada ya que la funcién de decisién
MachProd esta definida unicamente para aquellas combinaciones de maquina y
producto validas. En tercer lugar, el ‘imite de ventas’ se asegura por la
combinacion de R3, R13 y R14. Es decir, si las ventas superasen su limite natural,
entonces se tendria ruptura negativa, lo que viola R3. Por lo tanto, esto es
imposible. Por ultimo, con la ‘necesidad de semi elaborados’ ocurre algo similar al
combinar las restricciones R1, R11, R12 y R15. Si hay un exceso en la produccién
de un material, se tendra stock negativo de sus componentes lo que viola la
restriccion R1. Por lo tanto, el exceso inicial es imposible.
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Con esto se completa la resolucién teérica del PAPP, permitiendo su ejecucion
computacional y el andlisis de resultados.

3.5 Aplicacion de la solucién del PAPP

Para aplicar la solucién desarrollada, se requiere un software de optimizacion
matematica. En el presente trabajo se utilizara el IBM ILOG CPLEX pero cualquier
aplicaciéon podria ser util. Las diferencias entre aplicaciones se deben
principalmente al lenguaje que cada uno utiliza y al poder del motor de resolucion.
En el apéndice A (9.2) se puede encontrar un coédigo de aplicacion de la solucién
del PAPP en IBM ILOG CPLEX (CPLEX de ahora en mas). El lenguaje es intuitivo
en su mayor parte por lo que permitira su entendimiento aun sin la comprensién de
todos los detalles. Mas aun, para facilitar la tarea, se marcaron las 22 restricciones
sobre el cédigo (con marcas que van desde R1 hasta R22).

Con el objetivo de realizar un andlisis, se aplicé la solucion del apéndice A (9.2) a
un conjunto de datos de entrada generado ad-hoc. Dicho conjunto de datos se
ajustoé al formato necesario para su compatibilidad con el apéndice A (9.2) y puede
ser consultado en el apéndice B (10.1).

A grandes rasgos, el problema consiste en un horizonte de programacién de 200
‘utem’, dos etapas productivas con un total de 3 maquinas. Dos productos semi
elaborados y seis productos finales.

Si bien no es el objetivo del presente trabajo, se mencionaran posibles origenes
de la informacién de entrada a ingresar en el caso de una fabrica real. El nUmero
de etapas productivas esta claramente determinado por el proceso productivo
elegido y la cantidad de maquinas en cada etapa depende de la tecnologia
empleada y de decisiones gerenciales. De todas formas, esta informacién es de
facil relevamiento. La lista de materiales (Bill of Materials) depende del proceso
empleado. Sin embargo, en muchos casos, resulta una buena idea basarse en
historicos de consumo en lugar de en los estandares del proceso. Esto es
especialmente cierto cuando se utilizan medidas continuas de los materiales
(litros, kilos, etc.). Con el ritmo de produccion de cada maquina ocurre algo similar:
mas alla de la especificacion del fabricante, conviene basarse en histéricos que
consideran estadisticamente ineficiencias humanas, tecnoldgicas y ambientales.
Con los costos de produccion, mas alla de los historicos, uno requiere criterios de
prorrateo de los costos generales de fabricacion y, depende del nivel de interés del
usuario la profundidad con la que se puede tratar este tema. Las capacidades de
las maquinas se pueden calcular restando del horizonte el tiempo necesario para
el mantenimiento preventivo, 0, en caso en que no exista dicho mantenimiento, se
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pueden utilizar histéricos para conseguir el porcentaje de posible actividad de cada
maquina. Para los precios de los materiales basta con observar el mercado y
tomar algun criterio de unificacion en caso de que los precios varien con el cliente
(por ejemplo, promedio ponderado por el volumen de compra). El costo de
almacenamiento y de ruptura es mas complicado de determinar, sobretodo el
segundo ya que se deben evaluar conceptos intangibles como la pérdida de
imagen. Los factores que determinan estos dos costos ya fueron discutidos en la
descripcion del PAPP y existen formulas para estimar dichos costos a partir de
parametros de cuantificacion mas sencilla. De todos modos, el desarrollo de estos
conceptos excede el alcance del presente trabajo en esa area. La prediccion de la
demanda se puede realizar con un analisis de tendencia de historicos, teniendo en
cuenta la combinacion de una tendencia macro con estacionalidad y efectos
aleatorios. Por ultimo, el horizonte de estudio depende exclusivamente del objetivo
del usuario a la hora de utilizar esta herramienta.

Una vez cargada la informacion de entrada, se utiliza algun método (en la préxima
seccion se discuten los métodos posibles) para hallar la solucién éptima y extraer
informacion util.

Los resultados de este ejemplo se pueden observar en la tabla 3.4.

Beneficio Ingreso C.de Almac. | C.de Produ. | C. de Ruptura
142.240,7 138.171,1 0 41.979,7 3.950,7

Tabla 3.4: Beneficio, ingreso y costos para el conjunto de datos ingresado

En este punto, es esencial comprender el alcance del modelo descripto. ¢Es
realmente representativo el valor del funcional maximizado? La respuesta es un
rotundo no. Esto se debe a las multiples limitaciones del modelo matematico que
hacen que difiera significativamente de la realidad. El primer indicio a detectar es
el costo de almacenamiento nulo, una situacion poco realista. Esto se debe a la
combinacion de dos efectos: en primer lugar, no existe tiempo de setup cuando
una maquina pasa de producir un material a otro; en segundo lugar, no existe
tiempo de transporte (leadtime) entre las etapas productivas. Como consecuencia,
cada maquina produce tres o cuatro productos en una misma ‘utem’, una situacion
poco real que lleva justamente al costo de almacenamiento nulo.

Mas aun, este modelo presenta otras limitaciones como una demanda
determinada y fija a lo largo del tiempo, tiempos y costos de produccion
independientes del tamano del lote, entre otros. Muchas de estas deficiencias se
iran superando a lo largo del presente trabajo, acercandose sistematicamente a la
realidad.
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Ante esta situacion, suena légico cuestionar la utilidad de la solucién del PAPP. La
respuesta es la siguiente: la solucion al PAPP provee informacién
exclusivamente cualitativa.

A continuacion se presenta informacion util que puede ser extraida de la solucién
del PAPP. El siguiente listado no intenta ser una lista acabada, por el contrario se
busca demostrar el amplio espectro de la informacion que se puede extraer y su
utilidad, mediante cinco ejemplos.

a) Unidades Totales de Producto Terminado

A continuacion (Figura 3.3) se grafican el total de las unidades producidas de cada
producto terminado:

2000
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unidadesproducidasiust)

400

200

A-2 B-2 c-2 D-2 E-2 F-2

Figura 3.3: Unidades totales producidas en funcién del producto terminado

Si bien los valores absolutos poca informacion pueden aportar debido a las
limitaciones antes mencionadas, la informacién relativa es de elevada riqueza para
decisiones gerenciales. En este ejemplo (un tanto extremo, por cierto) es facil
determinar que los productos importantes son el “C-2” y el “F-2”, por lo tanto son
aquellos donde se debe enfocar la energia. Por ejemplo, si un proveedor de un
insumo para producir “A-2” amenaza con cortar el suministro, no se deberia estar
dispuesto a ofrecer lo mismo que si ocurre con un proveedor de “F-2”. Es decir,
estos datos ayudan a asignar importancia relativa a los productos para tomar
decisiones gerenciales eficientes.
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b) Costo de introduccién de un producto

En este punto, se puede recurrir al analisis de sensibilidad de la solucién hallada.
Para ilustrar esta idea, se supondra que el departamento de marketing exige que
se produzca ya sea el producto “B-2” o el “D-2” ambos fuera de la solucion 6ptima.
Mas alla del valor absoluto, basta con notar que el costo reducido de introducir “B-
2” es menos de la mitad del de “D-2” (67 contra 159) para suponer que la
introduccién de “B-2” desvia en menor medida la nueva solucién de la éptima,
productivamente hablando. A partir de alli, se pueden realizar analisis de mayor
profundidad.

c) Utilizacién de Maquinas
A partir del estudio de la figura 3.4 sobre las ‘utem’ utilizadas de cada maquina, se
pueden extraer algunas conclusiones.

200
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Utemutilizadas

60

40 -

20
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Figura 3.4: Capacidad y utilizacion de cada maquina

Al observar este grafico, la situacion se presenta con una claridad notable. La
unica maquina de la primera etapa productiva (“S1Maq1”) se encuentra trabajando
al maximo de su capacidad. Por otra parte, una de las maquinas de la segunda
etapa consume todos los semi elaborados producidos en la primera etapa
productiva, dejando absolutamente sin utilidad a la otra maquina de la segunda
etapa (“S2Maq1”). A partir de este analisis, queda claro que es necesario
aumentar la capacidad productiva de la primera etapa para poder dar uso a la
maquina que se encuentra totalmente inutilizada. Nuevamente, hay que
comprender que en la situacion real puede ser que la utilizacién de “S2Maqg1” no
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sea nula como en este modelo, pero sin duda se presenta el fendbmeno de
subutilizacién debido a una capacidad deficiente en la etapa precedente.

d) Valor de la ‘utem’ de maquina adicional

Nuevamente, se puede recurrir al analisis de sensibilidad pero en este caso sobre
la restriccion de capacidad de maquina. En este ejemplo, no agrega demasiada
informacion ya que tan s6lo una maquina no presente holgura. Sin embargo, a
partir de la comparacion de los valores duales de aquellas maquinas sin holgura,
se puede determinar el valor relativo de un aumento de capacidad en una u otra
maquina. Este aumento de capacidad puede pensarse como una adquisicion de
maquinas o como una tercerizacion de parte de la produccion. Por lo tanto, el valor
dual de la restriccién de capacidad puede utilizarse como informacion gerencial a
la hora de subcontratar otra fabrica o comprar una maquina.

e) Eleccion de la maquina en cual producir

De la descripcion del PAPP se desprende que un producto dado puede ser
producido por mas de una maquina con ritmo y costo diferentes. En ocasiones es
sencillo predecir en qué maquina conviene realizar esto, sobretodo en los casos
en que aquella de menor costo tiene mayor ritmo. Sin embargo, esto no siempre
es asi. Por lo tanto, mas alla de los valores absolutos, analizar qué proporcion de
cada producto se fabrica en cada maquina arroja informacién de utilidad valiosa a
la hora de tomar decisiones de produccion.

3.6 Algoritmos de resolucion para problemas continuos

En el presente apartado se compararan tres métodos de optimizaciéon matematica
para problemas de programacioén lineal continua: Simplex Primal, Simplex Dual y
Barrera.

Para dejar en claro en qué momento se aplica cualquiera de estos tres algoritmos,
se realizo el esquema de la figura 3.5:
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Algoritmo de Solucion matematica del
Resolucion problema

APLICACION DEL ALGORITMO

Solucian Obtencion de la solucion

Optima

Figura 3.5: Esquema de resolucién general de un problema de optimizacién

De mas esta decir que los tres algoritmos devuelven la misma solucién para un
mismo problema ya que ésta no depende del método utilizado. Sin embargo, lo
que varia es el tiempo de resolucion de cada método dependiendo de la
naturaleza del problema.

Por consiguiente, se buscara el método que mejor se ajuste a la resolucion de un
problema de programacion de produccion general, a partir de caracteristicas
distintivas de éste.

Si bien no se explicaran los tres métodos con la profundidad suficiente para
comprenderlos desde la rigurosidad matematica, se presentaran algunas
caracteristicas diferenciales de cada uno.

El Simplex Primal es un algoritmo de dos fases. En la primera fase, busca una
solucion factible, pero no 6ptima del problema. Luego, iterativamente mejora su
optimalidad hasta arribar a la solucién 6ptima del problema. Graficamente,
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comienza en un vértice del poligono de soluciones factibles y luego se mueve
hacia vértices adyacentes optimizando el funcional.

El Simplex Dual también es un algoritmo de dos fases. Sin embargo, en este caso
se selecciona un punto de partida 6ptimo pero no factible. Luego, iterativamente
se mejora la factibilidad hasta llegar a un punto que es tanto 6ptimo como factible,
es decir, la solucion optima. Graficamente, comienza fuera del poligono de
soluciones factibles y se acerca iterativamente al vértice de la solucién 6ptima.

El algoritmo de Barrera no presenta las dos etapas diferenciadas (eleccion del
punto de partida y acercamiento iterativo a la solucion). Por el contrario,
selecciona multiples puntos, tanto dentro como fuera del espacio de soluciones
factibles generando una serie de puntos convergentes a la solucion 6ptima.

La figura 3.6 ilustra los tres algoritmos de manera grafica en un espacio de
decision bidimensional con algunas restricciones lineales.

L
\
\
\
\
\
\
\
Optimo
\ > @OP
- "
"». L £
1 - -
............................. ..
______ 3> Simplex Primal X
Soluciones A
factiblas s » Simplex Dual

Barrera

Figura 3.6: Descripcion grafica del Simplex Primal, el Simplex Dual y Barrera

A continuacion, se desarrollan algunos conceptos que pueden ser tomados como
generalidades pero siempre teniendo en cuenta que pueden no cumplirse para
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algunos conjuntos de datos y estructuras determinadas. Sin embargo, para la
mayoria de los casos son reglas que vale la pena seguir como se mostrara con el
ejemplo.

En primer lugar, entre los métodos Simplex, conviene utilizar el Simplex Dual
cuando el numero de restricciones supera al niumero de variables de decision.
Esto se debe a que en estos casos es mas sencillo encontrar el punto de partida
fuera del espacio de soluciones factibles y el camino hacia la solucion éptima
requiere de menos iteraciones. En el caso del PAPP y las subsiguientes
modificaciones del problema de programacion de produccion, el numero de
restricciones supera al de las variables de decisidén, siendo el Simplex Dual el
preferido.

Por otro lado, el algoritmo de Barrera, es generalmente mas eficiente para
problemas de gran tamafo (miles de variables de decision y restricciones) y que
presenten cierto grado de esparcimiento. En los problemas aqui estudiados, se
superan facilmente las mil variables de decisién y restricciones. Notar que aunque
se enumeraron 22 restricciones, muchas de ellas se encuentran definidas para
todo un conjunto, lo que aumenta radicalmente el numero de restricciones “reales”
a considerar.

En rigor, no se puede asegurar que el algoritmo de Barrera sera siempre mas
rapido que los otros dos para problemas de gran envergadura y con alta
proporcion de ceros en sus columnas ya que si se estudia con un poco mas de
detenimiento su comportamiento (algo que no se extendera en el presente
trabajo), se comprende que en cada iteracion calcula el factor de Cholesky de la
matriz ATA donde A es la matriz de restricciones que cumple Ax=b. Por lo tanto,
puede ocurrir que el factor de Cholesky requiera de mucho calculo y los otros
algoritmos lo sobrepasen en performance. Sin embargo, es esperable que en la
generalidad de los casos, el algoritmo de Barrera sea la mejor opcién para
resolver un PAPP.

En la figura 3.7, se analiza el tiempo de resolucion del PAPP ejemplo, apéndice B
(10.1), con los tres métodos. Ademas, se varia la dimension del problema
modificando el horizonte de estudio para analizar la dependencia del tiempo de
resolucion con la dimensién para los tres métodos.
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Figura 3.7: Dependencia del tiempo de resolucion del PAPP con la dimensidn del problema para los tres
métodos

Como era de esperarse, para dimensiones pequeias, la eleccion del método es
indiferente ya que las diferencias son del orden de décimas de segundo. Sin
embargo, al aumentar la dimensidén del problema, se observa que los tiempos de
resolucidon aumentan de diferente forma para los tres métodos respetando las
reglas expuestas anteriormente. Aqui se puede observar claramente que el
algoritmo de optimizacion por Barrera es mas eficiente que los otros dos.

3.7 Naturaleza de las unidades fisicas

En este punto, se podria argumentar justificadamente que si las ‘ust’ hasta aqui
mencionadas no son de caracter continuo (kilos, litros) sino discreto (por ejemplo,
cantidad de baterias producidas) entonces toda la definicion continua del PAPP y
los algoritmos estudiados en la seccidn precedente carecen de sentido ya que,
inevitablemente, la variable ‘unidades producidas’ debe ser entera y no se podria
aplicar la resolucion con programacion lineal continua. Esta interesante
disquisicion sera tratada en esta seccion.

Para ilustrar el concepto, se considerara un problema mas sencillo que el PAPP:

“Se posee una planta que puede fabricar ‘d’ productos finales utilizando una
combinacion de ‘d’ materias primas (sélo una etapa productiva). Cada producto
final i’ (i = 1..d) aporta un margen ‘m;’ al beneficio total de la empresa. El objetivo

PAPP -35-
Santiago Segarra



Algoritmo de Optimizacién Productiva

es, dado un stock de materia prima, encontrar la cantidad a fabricar de cada
producto final para maximizar el beneficio”

A continuacion se formula matematicamente:
Siendo:

e Compoj (i<=d, j<=d) la cantidad de materia prima ‘' necesaria para una
unidad del producto terminado i’

e Margen; (i<=d) el margen aportado por el producto ‘i
compaiia

e Cantidad; (j<=d) el stock utilizable de la materia prima '

e Producir; (i<=d) la produccién a realizar del producto final ' (Variable de

al beneficio de la

decision)
Maximizar:
d
Z Producir; * Mar gen,
=1
Sujeto a:
d
Z Producir; * Compo,;; < Cantidad; Yi=1..d

i=1

Notar que este es un problema muy sencillo de comprender cuya dimension puede
variar facilmente modificando el parametro de dimensionamiento ‘d’.

La cuestion es la naturaleza de la variable de decision “Produciri”, ;debe ser
entera o continua? Una primera aproximacion es la siguiente: si la unidad fisica
que esta siendo representada es continua entonces la variable debe serlo, de lo
contrario, no. Con este criterio, si los productos terminados son toneladas de
granos, la variable de decision debe ser continua. Si, por el contrario, los
productos terminados son martillos la variable debe ser discreta (cantidad de
martillos) ya que es imposible fabricar una cantidad decimal de martillos.

Si ahora se analizan los algoritmos matematicos que se utilizan para la resolucién
de ambos casos, se cuenta con informacion adicional para decidir. En el caso en
que las variables de decision son continuas, se utilizan alguno de los algoritmos
mencionados en la seccidn precedente. Sin embargo, con las variables discretas
se utilizan algoritmos de corte (como el Branch & Bound), que seran explicados
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mas adelante, pero que tienen un tiempo de resolucién notablemente mayor que
los primeros.

En este punto, se podria tomar la siguiente posicion: resolver el problema con
variables continuas y luego tomar los enteros mas proximos como solucion del
problema entero. Esto no es necesariamente la mejor decision. En primer lugar, la
solucion con los enteros mas proximos no es necesariamente factible. En segundo
lugar, en caso de ser factible, no es necesariamente 6ptima. Notar que si en lugar
de elegir los enteros mas proximos se elige la funcién ‘piso’ de la solucion
continua, se asegura factibilidad para este ejemplo en particular pero se sigue sin
asegurar optimalidad.

En la figura 3.8 se esquematiza dicho concepto para un espacio factible
bidimensional:

Y ;
OptimoEntere
@]
Optimo Continuo
@
Solucion "Pisa’  Solucion ‘Enterc mas proxi
Q @
>
Restriccion X
Region Factible
Funcional

Figura 3.8: Soluciones ‘Continua’ y ‘Entera’ para un problema lineal de dos variables

Si se intenta resolver el problema representado por la figura 3.8 con un algoritmo
continuo, entonces se arribaria al punto ‘Optimo Continuo’ en un tiempo
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relativamente pequefio. Si luego se intenta introducir al entero mas préoximo como
solucion, éste que cae fuera de la regidn factible, por lo que necesariamente viola
alguna restriccion. Si, por el contrario, se toma el piso de la variable X y la variable
Y de la solucién continua como solucién entera, entonces se arribaria al punto
“Solucién ‘Piso’” que es una solucién valida. Sin embargo, no es la solucién 6ptima
en el espacio de las variables enteras como se puede observar en el esquema.
Pero, se debe tener en cuenta que para arribar a la solucién “Optima Entera” se
debe utilizar un algoritmo del tipo Branch & Bound cuyo tiempo de resolucion es
mayor.

Asi se arriba a la esencia de la cuestidon. El criterio de decisién debe ser el
siguiente: si la diferencia temporal entre las resoluciones de ambos métodos es
mas valiosa que la diferencia obtenida en el funcional, entonces utilizar algoritmos
continuos. De lo contrario, utilizar algoritmos discretos.

Llevando esto a la practica. Si se considera una fabrica de golosinas, que produce
distintos tipos de caramelos, chupetines y chocolates, se puede observar que las
unidades son fisicamente discretas. Sin embargo, a la hora de planificar su
produccion, no tiene sentido utilizar variables de decision discretas ya que por la
mejora de algunos pesos en el beneficio, la solucion puede demorar varias horas.
Por el contrario, si se considera una fabrica de aviones comerciales, sin duda se
deben utilizar variables discretas que maximicen el beneficio para los recursos
dados. En este caso, la produccidn de un avibn mas o menos impacta
radicalmente en el beneficio, mucho mas que la pérdida de tiempo durante la
planificacion.

Para concluir el tema, se realizaron dos demostraciones. En primer lugar se
resolvio el problema planteado al comienzo de la secciéon para d=10 con
algoritmos continuos y discretos. Para consultar su aplicacion en CPLEX, referirse
al apéndice A (9.3.1). Los beneficios para los distintos puntos esquematizados en
la figura 3.8 se enuncian en la tabla 3.5 a continuacion:

Optimo Continuo | Solucién Entera méas proxima |Solucion 'Piso' | Optimo Entero
54.310.6 Mo Factible 54.164 54.294

Tabla 3.5: Comparacién de funcionales para distintas soluciones

En este caso se observa una diferencia del 0,2 % entre la solucién ‘Piso’ de la
continua y la solucién entera. Nuevamente, dependiendo de la naturaleza de lo
que se fabrique y del tiempo disponible se elegira una solucion o la otra.

En segundo lugar, se resolvid el problema planteado para distintos parametros de
dimensionamiento ‘d’ con el algoritmo de resolucién continua y discreta. Cabe
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aclarar aqui (aunque se explicara con detalle mas adelante en el trabajo) que para
el algoritmo discreto se consideréd “tiempo de resolucion” al necesario para
alcanzar la solucion 6ptima y probar su optimalidad.

La aplicacion en CPLEX se puede encontrar en el apéndice A (9.3.2) y los
resultados se observan en la figura 3.9:
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Figura 3.9: Tiempos de resolucién para distintas dimensiones del problema para ambos métodos

Se puede observar que para el método discreto el tiempo parece crecer de
manera exponencial (mas adelante esto se justificara) y, ademas, tiene una fuerte
dependencia sobre los datos de entrada (mas alla de la dimensién). Esto ultimo no
se puede observar del grafico, pero se probara mas adelante. De todas formas, es
interesante notar que para una dimensién de d=100, el algoritmo discreto demora
unas 30 veces mas que el continuo. En este marco, cobra sentido comenzar con
la resolucion en el espacio continuo para luego buscar la Solucién ‘Piso’.

3.8 Multiples épocas dentro de un PAPP

Previamente se menciond, como una de las limitaciones del PAPP, que suponia
una demanda determinada y constante de cada producto en el mercado. En este
apartado se discute una variacion de esta caracteristica que se denominara “Multi-
época”. Es decir, la duracion total “Horizonte” se dividira en ‘n’ sub periodos
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denominados épocas que se diferenciaran del resto en dos aspectos
fundamentales. Por un lado, la demanda de cada producto es constante dentro de
una época pero puede variar entre épocas. Por otro lado, la capacidad horaria de
cada maquina esta dada en funcién de la época, en lugar de ser una capacidad
total para el horizonte de estudio.

La divisidon en épocas es una caracteristica que acerca el modelo a la realidad. Por
ejemplo, si el “horizonte” es un afo, tiene sentido dividir al afio en épocas (las 4
estaciones o los 12 meses) ya que la demanda puede sufrir fuerte influencia de
estacionalidades. Como otro ejemplo, si el “horizonte” es una semana, también
resulta logica la divisién en épocas (1 época para cada dia o una época para los
dias de semana y otra para los fines de semana).

Como es natural, el planteo del problema se diferencia ligeramente del descripto
hasta aqui. En particular, las funciones de entrada DEMANDA y CAPACIDAD
dejan de ser funciones de una variable para pasar a depender también de la
época. Mas aun, las respectivas restricciones R13, R14 y R18 se deben replantear
teniendo en cuenta esta nueva dimensién de las funciones mencionadas. Sin
embargo, en esta seccion no se profundizara en los aspectos formales del planteo.
Por el contrario, se intentara responder la siguiente pregunta, cuya respuesta sera
de utilidad mas adelante:

“En un problema multi-época generalizado, ;es razonable utilizar la optimizacion
de cada época por separada como solucion del problema global?”

La utilidad de la respuesta reside en que, para problemas mas complejos que
utiizan programacion entera mixta, el tiempo de resolucidn crece
exponencialmente como se pudo observar en la figura 3.9. Como consecuencia,
resolver dos épocas de duracion “d” por separado puede ser mucho mas eficiente
que resolver una época de duracion “2d”. Para responder dicha pregunta, se
resolvera un problema cuyos datos de entrada se encuentran en el apéndice B
(10.2) de manera global y separando por épocas y se compararan las soluciones.
El problema es similar al del apéndice B (10.1) pero el horizonte de 200 ‘utem’ se
dividié en cuatro épocas de 50 ‘utem’ cada una. Notar que en los datos de
demandas y capacidades de maquinas, se agregdé una columna para indicar la
época a la que se esta refiriendo.

A continuacion, en la tabla 3.6 se presentan los beneficios obtenidos con ambas
estrategias:

Beneficio Optimizacion Global | Beneficio Optimizacion por Epoca
5378.093 5273.867

Tabla 3.6: Comparacion de los beneficios con ambas estrategias de optimizacion
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Mas alla de los valores absolutos, que poseen poca informacion por separado, la
relacion entre ambos es de suma importancia. Se puede apreciar que la
optimizacion separada por épocas, en este ejemplo, tiene un 6ptimo 28% inferior
al 6ptimo global. Es evidente que esta cifra varia con la naturaleza de los datos.
Un breve andlisis de los resultados en ambos casos, permite una mejor
comprensién de la situacion. En primer lugar, se analizaran en la figura 3.10 los
beneficios de cada época utilizando ambas estrategias:

350000

300000

250000

200000

W Por Epocas
100000

50000

Beneficio

Figura 3.10: Beneficios por época para las dos estrategias de optimizacion

Un primer analisis arroja que la optimizacidon por épocas obtiene mayor beneficios
en las primeras tres épocas pero tiene una performance muy inferior en la ultima.
De todas formas, la explicacibn no queda del todo clara a este nivel de
agregacion.

Por esta razon, se explicitara el beneficio en términos de los ingresos y costos
(excluyendo al de ruptura por ser despreciable en este ejemplo) en la figura 3.11:
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Figura 3.11: Ingresos y costos por época para las dos estrategias de optimizacion

En este caso, la explicacion de las diferencias en los beneficios se hace evidente.
En primer lugar, se debe observar que el plan de ventas es idéntico para ambas
estrategias durante las primeras tres épocas. Por lo tanto, la diferencia en el
beneficio se debe a un mayor costo (tanto de produccibn como de
almacenamiento) por parte de la estrategia global. Este mayor costo durante las
primeras tres épocas genera el stock necesario para poder alcanzar los elevados
niveles de venta durante la ultima época.

Este ejemplo demuestra una diferencia evidente pero fundamental entre ambas
estrategias. La estrategia global, desarrolla un programa de produccion que, para
cada época, analiza el impacto en el resto. Por esta razon, la estrategia global
‘decide’ producir de mas y almacenar durante las primeras tres épocas porque
‘sabe’ que las ventas en la ultima época supondran un beneficio mayor que el
costo incurrido. La optimizacién por épocas, en cambio, sufre de ‘miopia’ temporal.
Con esto se intenta transmitir que esta segunda estrategia optimiza el beneficio de
cada época por separado sin considerar, por ejemplo, almacenar para futuras
ventas.

Se podria argumentar que, en ocasiones que se presenten estacionalidades
menos marcadas, la performance de la estrategia por épocas seria comparable
con la global. Esto es cierto. Sin embargo, las épocas surgen como necesidad de
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plasmar la estacionalidad (ya sea en demanda o capacidad) en los datos de
entrada. Por lo tanto, como situacién general, se deberia esperar cierto grado de
estacionalidad entre épocas.

Finalmente, se puede contestar la pregunta planteada. No es razonable optimizar
las épocas por separado ya que la utilidad de esta estrategia se reduce con el
nivel de estacionalidad vy, justamente, las épocas se introducen para representar
ésta. Debe quedar claro que aqui se intenta resolver la cuestion para un problema
general, lo que no quita que existan problemas con marcada estacionalidad cuya
solucion por épocas se aproxime a la solucidon global. Sin embargo, como el
objetivo del presente trabajo es generar una herramienta lo mas general posible,
seria arriesgado adoptar una estrategia de optimizacion por épocas como valida.

PAPP -43 -
Santiago Segarra



Algoritmo de Optimizacién Productiva

4 PROBLEMA COMPLETO DE PROGRAMACION DE LA
PRODUCCION

4.1 Introduccion

En la presente seccion, se completara el PAPP multi-época agregando diversas
caracteristicas al modelo matematico que lo acerquen a la realidad. Este nuevo
problema a resolver se denominara “Problema Completo de Programacion de la
Produccién” (PCPP). Es importante comprender que la denominacién “completo’,
no presume indicar que el modelo es lo mas cercano a la realidad posible. En
cambio, con PCPP se indica que este es el modelo mas completo que se tratara
en el presente trabajo pero que presenta numerosas areas de posible mejora.
Algunas de éstas se discutiran mas adelante en la seccion de “Limitaciones y
Futuros Pasos”.

Las caracteristicas novedosas del PCPP son las siguientes:

e Lead-times (tiempo de transporte de materiales) entre etapas productivas
e Tiempos y costos de setup al cambiar la produccion de una maquina
¢ ‘Inventarios objetivo’ al finalizar el periodo de estudio

4.2 Descripcion del problema

Esta claro que una descripcidon completa del PCPP seria tanto tediosa como
innecesaria ya que éste es una ampliacion del PAPP. Por lo tanto, simplemente se
explicaran aquellos aspectos diferenciales entre el PCPP y el PAPP, siendo éstos
los que agregan valor practico al primero. Sin embargo, a la hora de resumir
estructuras de datos para facilitar su comprensién (por ejemplo, la informacion de
entrada), se repetira lo expuesto en el PAPP con el objetivo de contar con un facil
y unico acceso a la informacién resumida del PCPP.

En primer lugar, se ampliaran las tres modificaciones mencionadas arriba, no
desde su aplicacion algoritmica (explicada mas adelante) sino desde el punto de
vista conceptual:

e [ead-times entre etapas productivas

El PAPP suponia un abastecimiento instantaneo de las sucesivas etapas de
produccion. Es decir, siguiendo la nomenclatura del PAPP, si se considera el
producto X € Proi+1) entonces cada ‘ust’ de X producida en la etapa ‘i’ viaja
con tiempo nulo a la etapa ‘i+1’. Desde luego, esta suposicion es poco realista.
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Por lo tanto, el PCPP introduce el lead-time entre etapas. EI modelo que se
decidi6 seguir es un lead-time fijo a lo largo del horizonte de estudio que varia
con la ruta a seguir. Es evidente que el lead-time entre dos etapas depende
tanto del Lay-Out de la planta como de los medios de transporte de materiales
de los que se dispone. De esta forma, el lead-time se puede ajustar a la
realidad de cada planta, incrementando la flexibilidad del PCPP.

Cada producto semi elaborado se almacena en la etapa que va a ser utilizado.
Es decir, continuando con el ejemplo del producto X, cada ‘ust’ del producto X
se fabrica en la etapa i’ y se transporta inmediatamente a la etapa ‘i+1’ en
donde ingresa al almacén intermedio. Como consecuencia, se adoptara la
siguiente convencidn: los productos semi elaborados que se encuentren
viajando entre etapas productivas no se consideran para el calculo del costo de
almacenamiento.

El lead-time no se aplica al lote de produccién en conjunto, sino que se aplica a
cada ‘ust’ o fraccidon de ésta producida. Idealmente, el lead-time se aplicaria de
manera continua a cada ‘diferencial de cantidad’ producido. De este modo,

llamando ‘L’ al lead-time entre las etapas ‘i’ e ‘i+1’ del ejemplo anterior, se
deberia observar la correlacion de la figura 4.1:

Produccion I Stock en
acumulada de almacénde la
laetapa i’ etapai+1’

t t tiempo t+l e+l tiempo

Figura 4.1: Caracteristica ideal de continuidad del /ead-time entre etapas

De todas formas, a la hora de representar el lead-time en la solucion, se
realizara una discretizacion temporal como la discutida en el PAPP.

e Tiempos y costos de setup al cambiar la produccién de una maquina

Al analizar la informacién de salida del PAPP resuelto, una de las
caracteristicas que mas contrasta con la realidad es el constante cambio en el
material a producir por cada maquina. Esto se debe a que el cambio de
materiales a producir en el PAPP no se penaliza desde ningun punto de vista.
En el PCPP, en cambio, el cambio de materiales se penaliza con lo que
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comunmente se denomina setup. La penalizacion es doble, tanto temporal
como monetaria. Es decir, la realizacién de un setup dado requiere de cierta
cantidad de tiempo durante el cual la maquina esta inutilizada (pero este
tiempo consume capacidad horaria de la maquina) y ademas conlleva un cierto
costo. Es evidente que estas suposiciones acercan el PCPP a la realidad. El
tiempo de setup se puede asociar al lavado de las maquinas entre lotes, al
cambio de matrices, al reemplazo de insumos consumibles, entre otros,
dependiendo de la industria que se trate. El costo del setup se relaciona tanto
con el sueldo de los operarios que lo realizan como con el costo de los
materiales consumidos durante el proceso (por ejemplo, el material de limpieza
o el agua).

En el modelo matematico del tiempo y costo de sefup que se seguira, éstos
dependen de tres variables: la maquina, el producto que se deja de fabricar y el
producto que se comienza a fabricar. Por consiguiente, la informacién de
entrada que se requiere es numerosa y su fuente sera, preferentemente,
registros historicos de los procesos de setup. Como en el PAPP, el tiempo y
costo de setup pueden ser nulos para una terna dada (maquina, producto,
producto), pero no lo es en la generalidad de los casos. Una suposicion que se
realiza es que, si el tiempo de setup es nulo, entonces su costo también lo es.
Por ultimo, cabe destacar que el setup no es ‘simétrico’ en el sentido que una
maquina dada, para pasar de fabricar el producto A al producto B no tarda ni
cuesta lo mismo que para pasar del producto B al producto A.

De esta forma, en el PCPP se debe agregar un cuarto costo al funcional, el
costo de setup. Conceptualmente, si se denomina mach_setup(i,x,y) a la
cantidad de ‘utem’ que la maquina i’ estuvo realizando setup para pasar de
producir el producto ‘X’ al producto 'y’ y SETUP(i,x,y) al costo de cada ‘utem’
del correspondiente setup, entonces:

C.Setup = Z Z Z mach_setup (i, x, y)

tProductos

¥NEX

* SETUP,(i.x.y) (6)

iETot M aguinas ¥ETOtProdustos Y1 °

e ‘Inventarios objetivo’ al finalizar el periodo de estudio

Es logico suponer que un programa de produccién puede tener objetivos que
vayan mas alld del beneficio obtenido durante el horizonte de estudio. Por
ejemplo, al optimizar la produccion de un mes, se pueden imponer ‘inventarios
objetivo’ al finalizar dicho periodo para cada uno de los productos. Dichos
niveles de inventarios deberian ser los inventarios iniciales convenientes para
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el siguiente periodo a optimizar. De todas formas, debe quedar claro que los
‘inventarios objetivo’ no se imponen como condiciones de borde a la solucion.
Por el contrario, se asigna un costo de incumplimiento del ‘inventario objetivo’
calculado como la diferencia entre el ‘inventario objetivo’ y el inventario final
para cada producto multiplicado por un factor de déficit. Este es un costo mas
que se agrega al funcional y que se tiene en cuenta a la hora de optimizar el
programa de produccion. De esta forma, cuando el factor de déficit es nulo los
‘inventarios objetivo’ no se tienen en cuenta. Por el contrario, cuando este
factor crece, van tomando cada vez mas importancia hasta convertirse en
restricciones a cumplir (siempre que sea factible) cuando el factor tiende a
infinito.

Como consecuencia de lo discutido aqui, el funcional del PCPP debe incluir un
quinto costo que se denominara “Costo Objetivo”. Si se denomina target(x) al
‘inventario objetivo’ del producto X y ‘FDeficit’ al factor que penaliza no
alcanzar dicho inventario, entonces:

C. Objetivo = Z '[max(mrget(x} — Stockix, horizonte),0)
2eTotProductos
+ Rupturalx, horizo:nte}} + FDeficit (M

Cabe realizar dos observaciones sobre esta formula. En primer lugar, se utiliza
la funcién ‘maximo’ para representar la asimetria en la relacion entre el
‘inventario objetivo’ y el stock final. Es decir, en caso de no alcanzar el objetivo,
supone un costo. Sin embargo, en caso de sobrepasarlo, no supone un
beneficio. En segundo lugar, se incluye el valor de “Ruptura” al finalizar el
horizonte de estudio, es decir, la demanda no satisfecha acumulada. Tiene
sentido agregar este término ya que puede ser considerado como un stock
negativo. Conceptualmente, agregar este término asigna el mismo ‘Costo
Objetivo’ a las siguientes dos situaciones:

i) Un ‘inventario objetivo’ de 10 unidades, un stock final de 10 unidades y una
demanda no satisfecha de 10 unidades.

i) Un ‘inventario objetivo’ de 10 unidades, un stock final de 0 unidades y una
demanda no satisfecha de 0 unidades.

Si no se agrega el término de ‘Ruptura’ al calculo del ‘Costo Objetivo’, entonces

la situacion (i) seria preferible sobre la situacién (ii), lo que no refleja la
realidad.
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A continuacion, se describiran las funciones de entrada necesarias para introducir
la informacion de las modificaciones hasta aqui descriptas del PCPP en relacion al
PAPP.

e Lead-time: Es una funcion de una variable LEADTIME(i) que indica el
tiempo necesario de transporte entre la etapa productiva V' y la ‘i+1’. Para la
ultima etapa, esta funcion representa el tiempo entre la etapa productiva y
el almacén de producto terminado.

e Setup: Es una funcion vectorial de tres variables SETUP(i,x,y) que devuelve
el tiempo de setup y el costo por cada ‘utem’ para pasar de fabricar el
producto X" al 'y’ en la maquina .

e Inventario Objetivo: Se debe introducir una funcion de una variable
TARGET(x) que indica el inventario objetivo del producto X’ y un parametro
FDEFICIT que indica el factor de penalizacién por no alcanzar dicho
inventario.

En el planteo mas general, donde se enfrente un PCPP multi-época, también sera
necesario introducir:

e Epocas: ‘Total Epocas’ es un parametro que indica la cantidad total de
épocas en las que sera dividido el horizonte. La funcion DURACION(i)
indica la duracion en ‘utem’ de la época ‘I’. Es evidente que se debe cumplir
la siguiente relacion:

Total Epocas

z DURACION(i) = Horizonte

i=1

En este punto, se puede consolidar la nueva informacion de entrada con la del
PAPP ya estudiado para realizar el siguiente cuadro (Tabla 4.1) que explicita toda
la informacién necesaria para definir inequivocamente un PCPP multi-época, el
problema mas completo que se estudiara en el presente trabajo:
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Categoria MNombre Naturaleza Dominio Imagen Unidad Tipo de dato
Productos Productos Conjunto - String
. Total Etapas | Parametro [etapas] Entero
Maquinas — — — —— - ——
N*Maquinas | Funcién (ienl. Total Etapas) Maquinas en etapa i [maquinas] Entero
Enocas Total Epocas | Parametro - [épocas] Entero
P DURACION Funcion {i en 1. Total Epocas) Duracion de la epoca i [utem] Entero
Horizonte Temparal Horizonte Parametro [utem] Entero
[ Tot_Product: Cantidad d duci
Lista de Materiales BOM Funcion sl s antiaat o x R el [ust] Float
Tot_Productos) unidad dey
X (x en Tot_Productos,ienl.. \ .
Demanda DEMANDA Funcien l . Demanda de x durante la época i | [ust/utem] Float
Total Epocas)
, ( Tot_Maquinas,ienl. | C idad t | dexd t
Capacidad CAPACIDAD | Funcign | D o0 Onaquinas, ten apacicac lemporat CEXQUIEME | 1 rem) Float
Total Epocas) la epoca i
R 1) Precio de venta de x [§/ust] Float
Definicion de . . _ -
Materiales MATERIALDEF | Funcidn {x en Tot_Productos) 2) Costo de almacenamiento de x |[5/{ust*utem)] Float
3) Costo de ruptura de x [$f(ust*utem)] Float
Producc_u:un de MATERIALPROD| Funcien [x en Tot_Maquinas, y en 1) Ritmo de prnducc_l?n [ustfutem] Float
Materiales Tot_Productos) 2) Costo de Produccion [$/ust] Float
. . lead-ti tre la et iyl
Lead-Time LEADTIME Funcien (ienl. Total Etapas) Fad-time entre _ae apatyia [utem] Entero
etapa i+l
1) Tiempo de setup en la maquina
. A . . [utem] Entero
[i en Tot_Maquinas, x en i para pasar de producirxay
Setup SETUP Funcign Tot_Productos, y en
2) Costo por 'utem' de setup en la
Tot_Productos) . .
maquina i para pasar de producirx|  [5/utem] Float
ay
. e TARGET Funcion {x en Tot_Productos) Inventario objetivo de x [ust] Float
Inventario Objetivo -
FDEFICIT  |Parametro [5/ust] Float

Tabla 4.1: Resumen de informacion de entrada para la definicion de un PCPP multi-época

Una vez definido correctamente el problema, se puede pasar a desarrollar su
solucién. Dicho desarrollo se explicita en la siguiente seccion.

4.3 Solucion del PCPP multi-época

Al igual que la resolucion del PAPP, ésta sera encarada como un proceso de
cuatro etapas:

i) Generar nueva informacion util a partir de la informacién de entrada.

ii) Generar la estructura de las variables de decision.

iii) Expresar el funcional en términos de las variables de entrada y de
decision.

iv) Expresar las restricciones en términos de las variables de entrada y de
decision.

Siguiendo la metodologia adoptada en la seccion precedente, se explicaran
unicamente los aspectos diferenciales de la resolucién del PCPP. Sin embargo, a
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la hora se condensar la informacidon en cuadros, se agregara la informacién
desarrollada en la resolucién del PAPP para facilitar su comprension y acceso.

i) Generar nueva informacion util a partir de la informacién de entrada

Es necesario recordar que en esta primera etapa de la resolucidon se generan
algunas funciones que contienen informacién ya existente en los datos de entrada
pero de dificil acceso. De esta forma, se lleva la informacion a un formato sencillo
de manejar para el algoritmo de resolucion.

Por consiguiente, se generan las siguientes estructuras:

EtapaMaterial: Esta es una funcion ETAPAMATERIAL(x) que depende de
una variable e indica la etapa productiva en la que se fabrica el producto ‘x’.
Este dato es de especial necesidad a la hora de calcular el tiempo que
tarda un producto cualquiera desde su fabricacidn hasta arribar al almacén
intermedio. Este tiempo es el lead-time entre las etapas, haciendo que sea
imprescindible relacionar cada producto con una etapa productiva. Notar
que en la informacion de entrada esta relacidon se presenta de manera
indirecta ya que se relaciona cada producto con una o mas maquinas que
lo pueden producir y luego éstas se relacionan con una etapa productiva.
La funcion ETAPAMATERIAL(x) elimina la ‘maquina’ como intermediario en
esta relacion.

Comienzo: Es una funcién de una variable COMIENZO(i) que almacena la
primera ‘utem’ de la época ‘i’. Esta informaciéon permite asignar cada ‘utem’
dentro de RHorizonte a su época correspondiente. Notar que
COMIENZO(1) = 1 para todo problema y COMIENZO (N)= Horizonte+1
donde ‘N’ es el numero total de épocas. Se calcula de la siguiente manera
recursiva:

COMIENZO(1)=1

COMIENZO(i) = COMIENZO(i — 1) + DURACION(i — 1)
wi=2..Total Epoca.s

PosSet:. Es el analogo a PosProd pero para el setup de las maquinas. Se
intenta explotar el esparcimiento del problema ya que, como es evidente, no
todas las maquinas pueden realizar el setup para cambiar su produccion
entre dos productos cualesquiera. Por el contrario, deben ser productos que
esa maquina pueda producir. Por consiguiente, se genera un conjunto que
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guarde los posibles setups para cada ‘utem’. De esta forma, se puede
asegurar que:

card(PosSet) < card(TotMaquinas)*card(Totproductos)z*card(RHorizonte)
Como consecuencia, se genera un ahorro en la memoria y la velocidad de
procesamiento. A continuacion, se define formalmente el conjunto
generado:

PosSet={<i,j,Lk =f/<i,j,l = £ Dom(SETUP) &k € RHorizonte}

En la tabla 4.2 se resumen las estructuras generadas, incluyendo aquellas
desarrolladas en la resolucion del PAPP.

Nombre Contenido Tipo de dato

RHorizonte Todas las utem desde 1 hasta Horizonte Entero

(i en Tot_Magquinas, j en Tot_Productos, kin

PosProd RHorizonte) (String, String, Enterao)
ETAPAMATERIAL(x) | Etapa productiva en la que se fabrica el material "x' Entero
COMIENZO(i) Primera 'utem' de la época 1’ Entero
(i en Tot_Magquinas, j en Tot_Productos, | en . . .
PosSet (String, String, String,Entero

Tot_Productos, k in RHorizonte)

Tabla 4.2: Estructuras generadas a partir de la informacion de entrada en el PCPP

ii) Generar la estructura de las variables de decision

El PCPP requiere de una formulacion mas compleja de las restricciones, lo que
redunda en un mayor numero de variables de decisién a manejar. Las variables de
decision del PCPP incluiran todas aquellas del PAPP mas algunas adicionales.
Estas ultimas se detallan a continuacion:

MachSetup (<ij,l,k> € PosSet): Variable binaria que indica si durante la
‘utem Kk’ la maquina i’ realizé setup para pasar del producto j" al producto I'.
MachProd(<i,j,k> € PosProd): Variable binaria que indica si durante la ‘utem
k' la maquina ‘i’ estuvo produciendo el material ‘j'. Notar que la definicion en
el PCPP es sensiblemente distinta de la definicion en el PAPP. Antes era
una variable continua que indicaba la proporcion de la ‘utem’ en que se
producia un material. Ahora, indica si se produjo o no un material durante
una ‘utem’ dada. La proporcién en que se produjo, esta dada por la variable
‘Sobra’ explicada a continuacion.

Sobra(<i,j,k> € PosProd): Variable continua en el intervalo [0,1] que indica la
proporcion de la ‘utem k'’ en la que la maquina ‘i’ estaba preparada para
producir j pero no lo hizo. Por ejemplo, si se supone que durante la ‘utem’

PCPP
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3, la maquina “Maqg11” estaba ‘seteada’ para producir el “AA” pero sodlo
produjo dicho material durante el 70% del tiempo de la ‘utem’ y el resto
permanecio inactiva. En este caso, MachProd(<’"Maq11”, “AA”, 3>) =1y
Sobra(<’Maq11”, “AA”, 3>) = 0.3. Este planteo que puede resultar un tanto
intrincado a primera vista, resulta algoritmicamente conveniente como se
presentara mas adelante.

Disponible(i,j): Nuevas ‘ust’ disponibles del material ‘i’ durante la ‘utem j.
Esta funcién es necesaria para introducir el efecto de retardo que existe
entre que una unidad se produce hasta que puede utilizarse como producto
semi elaborado o para su venta. Este retardo depende del lead-time de la
etapa en que se produjo. Por ejemplo, se supondra que durante la ‘utem &’
se produjeron 10 ‘ust’ del material “BB” y que su lead-time es de 2 ‘utem’.
En este caso, Produ(“BB”, 5)=10 y Disponible(“BB”,7)=10.
SumaParcialSetup(<ij,,k> € PosSet): Variable binaria que indica si en la
‘utem k' la maquina ' esta habilitada para realizar el cambio de la
produccion del producto § al ‘I'. Obviamente, esta funcion esta intimamente
relacionada con MachSetup. Por ejemplo, se supondra que la maquina
“Mag22” requiere de 2 ‘utem’ de setup para pasar de producir el producto
“CC” al “DD”. Por lo tanto, si MachProd(<’"Maqg22”, “CC”, 5>) =
MachSetup(<’"Mag22”, “CC”, “DD”, 6>) = MachSetup(<’Maq22”, “CC”, “DD”,
7>) = 1, entonces, la maquina cumple todos los requisitos para realizar el
cambio de produccion, es decir, SumaParcialSetup(<’Maq22”, “CC”, “DD”,
8>)=1.

CSetup: Costo total de Setup.

CObijetivo: Costo total por déficit en el inventario objetivo.

En la tabla 4.3 se condensa toda la informacion de las variables de decision del

PCPP.
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Nombre Dominio Tipo de dato
Stock (i en Tot_Productos, j en Rhorizonte) Float
Ventas (i en Tot_Productos, j en Rhorizonte) Float
Ruptura (i en Tot_Productos, j en Rhorizonte) Float
Produ (i en Tot_Productos, j en Rhorizonte) Float
Uso (i en Tot_Productos, j en Rhorizonte) Float
MachProd <i,].k>en PosProd Binaria
Calmac - Float
CRuptura - Float
CProdu - Float
Ingreso - Float
MachSetup <i,J.l,k= en PosSet Binaria
Sobra <i,].k=en PosProd Float
Disponible (i en Tot_Productos, j en Rhorizonte) Float
SumaParcialSetup <i,J.l,k= en PosSet Binaria
CSetup - Float
CObjetivo - Float

Tabla 4.3: Resumen de las variables de decisiéon del PCPP

Notar que parte de las variables de decisién no son de naturaleza continua, lo que
implica que los algoritmos de resolucién continua hasta aqui mencionados no
seran de utilidad a la hora de resolver este problema. Por el contrario, seran
necesarios algoritmos de programacién entera mixta como el ‘Branch and Bound’
y el ‘Branch and Cut’ que seran desarrollados mas adelante.

iif) Expresar el funcional en términos de las variables de entrada y de decision

Al igual que en el PAPP, una vez definidas las variables de decision, este paso es
practicamente trivial. Intentando maximizar el beneficio, se define:

Maximizar Beneficio
= Ingreso — CProdu— CAlmac — CRuptura — CSetup — CObjetivo

iv) Expresar las restricciones en términos de las variables de entrada y de decision

En este caso se explicitaran todas las restricciones, incluso aquellas que ya
existian en el PAPP. La idea es presentar la resolucion en esta seccibn como
completa, independiente de lo desarrollado en secciones anteriores. Ademas, la
mayor parte de las restricciones sufre algun tipo de modificacién, con lo cual el
material redundante no sera excesivo. Las restricciones seran numeradas
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precedidas por el prefijo “RR” para distinguirlas de las enumeradas en la seccién
del PAPP.

Las restricciones se agruparan para facilitar su comprension.

e Imagen Acotada: Las variables de decisidon definidas como binarias poseen
su imagen acotada a dos valores por naturaleza. Sin embargo, las variables
de decision continuas no pueden tomar cualquier valor porque representan
variables fisicas dadas. Por lo tanto, es necesario acotar los posibles
valores de las variables de decision:

RR1) Stock(i,j) = 0V i e Totp, aycros] € RHOTIZONLE
RR2) Ventas(i,j) = 0V ie Totp, zu000s:] € RHOTiZONEE
RR3) Ruptura(i,j) = 0V i eTOtp, ,4uci0sr] € RHOTiZONEE
RR4) Produ(i,j) = OV i € Totp,pgucens] € RHOTIZONtE
RR5) Uso(i,j) = 0V i€ Totp,,guceos) € RHOTIZONEE
RR6) Disponible(i,j) = 0V i € Totp,psucensj € RHorizonte
RR7) 0 < Sobra(<i,jjk=)<1 V<i,j, k= e PosProd
RR8) CAlmac = 0

RR9) CProdu =0

RR10) CRuptura = 0

RR11) CSetup = 0

RR12) CObjetive = 0

RR13) Ingresa = 0
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Continuidad del Stock: El planteo aqui es similar al del PAPP con la
salvedad que el inventario no depende de lo producido sino de lo
disponible. Esto se debe a que el transporte entre etapas productivas ya no
lleva tiempo nulo. Escribiendo esto formalmente:

RR14)
Stock(i, 1) = Disponible(i, 1) — Ventas(i,1) —Uso(i,1) VieTotp, guctos

RR15)
Stock(i,j) = Disponible(i, j — 1) + Produ(i, j) — Ventas(i,j) — Uso (i, )
VieTot

Productos +J € RHorizonte : j =1

Continuidad de la demanda: Esta restriccion debe reflejar la naturaleza
acumulativa de la demanda no satisfecha. Ademas, es necesario incluir el
hecho de que la demanda depende de cada época. Escrito formalmente:

RR16) ruptura(i,1) + ventas(i,1) = DEMANDA(i, 1) YieTotp, pauctos

RR17) ruptura(i,j) + ventas(i,j) = DEMANDA(I, e) + ruptura(i,j — 1)

Usos como Semi Elaborado: Con la produccién de todos los productos
excepto aquellos en la primera etapa productiva, se consumen otros
materiales como semi elaborados. Esta relacion debe formalizarse en una
restriccion como la siguiente:

RR18) Uso(i,j) = Xy.re Produlh,j) = BOM(i, h)

Donde T(i) es el conjunto de productos que requieren del semi elaborado i’
para su produccion.

Continuidad de la Produccion: Se debe crear una restriccion que vincule el
tiempo de trabajo de las maquinas, es decir, ‘MachProd’ y ‘Sobra’ con la
produccion obtenida, o sea, ‘Produ’. Dicha restriccion se explicita a
continuacion:
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RR19)
Produ(i, k) = EJ’ETDtmqm“ (MachProd(< i,j,k =) — Sobra(<i,j,k =)) *
MATERIALPROD, (j, i)

VieTotp, aucros & € RHOTiZONEE

Relacion entre Disponibilidad y Produccion: Ya se explicé con anterioridad
que los productos fabricados no pueden ser utilizados sino hasta que
transcurra cierto tiempo de transporte interno. Esta relacion se presenta a
continuacion:

RR20)
Disponible(i,j) =
Produ (L',j —

LEADTIME(ETAPAMATERIAL(D))) ¥ i € T0tp, ogyeros ] € RHOTIZONEe

Notar que de esta forma se discretizd la definicion continua de lead-time
que se habia dado en la descripcion del PCPP.

Relacion entre Sobra y MachProd: De las restricciones RR4 y RR18 se
desprende el hecho de que Sobra debe ser menor o igual que MachProd,
ya que de lo contrario, Produ seria negativo para algun indice y esto violaria
la restriccion RR4. De todas formas, como se comprendera al analizar los
algoritmos de resolucion para problemas de programacion entera mixta,
conviene explicitar dicha relacion para acotar el universo de soluciones
factibles. Por lo tanto:

RR21) Sobra(< i,j,k =) < MachProd(<i,j,k=) ¥ <i,j,k> ePosProa

Evitar mdltiples producciones y Setups: Una simplificacion que se introduce
en este punto es que para una ‘utem’ dada, una maquina pudo haber
estado en setup o producido como maximo un producto. Esto no significa
que la maquina debe producir durante toda la ‘utem’, pero implica que una
maquina dada no puede producir dos productos distintos en la misma
‘utem’. Formalmente se escribe:
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RR22)
MachProd(<i,j k =) + Z MachSetup(< i,j,Lk =) =1

< Jk=ePosProd <L, LkrePFosSet

WieTot k € RHorizonte

Maguinas'

Notar que en caso en que la maquina permanezca inactiva durante toda la
‘utem’, entonces MachProd valdra 1 para el producto en que esté seteada la
maquina pero Sobra también valdra uno. Por lo tanto, la produccién sera
nula.

e Capacidad Temporal de las Maquinas: En este caso, la capacidad temporal
de cada maquina también depende de la época que se esté tratando.
Ademas, las ‘utem’ no solo se consumen cuando la maquina produce sino
también cuando la maquina se encuentra en setup. De este modo:

RR23)

COMIENZO (s+1)—1

Z Z (McxchProd(ﬁ: i,j,k =)—Sobra(<ijk ::=~])

JETotproductos K= COMIENZO (&)

+ Z MachSetup(<i,j,l,k =) \ < CAPACIDAD(i,e)

leTetprp ductos

[E5]

VieTot ecl..Total Epacas

Maguinas '
Sin embargo, si se introduce la restriccion RR21 dentro de la RR22, se

simplifica notablemente esta ultima, demostrando el ahorro en calculo que
genera utilizar la variable Sobra.

RR23)
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COMIENZO(e+1)—1

DURACION(e) — Z Z Sobra(<i,j,k =) < CAPACIDAD(i,€)

JETOtPraduntne K=COMIENZO (&)

VieTotyaonings: € €1..Total Epocas

Restricciones sobre SumaParcialSetup: Como se explicd oportunamente,
esta variable de decision detecta aquellos instantes en los que una maquina
tiene permitido realizar un cambio en el producto que esta fabricando. Para
que un cambio entre un producto X’ y un producto ‘y’ sea valido, es
necesario que se haya estado produciendo el ‘X’ y luego haya una cantidad
de ‘utem’ de setup intermedias necesarias para preparar la maquina. Sélo
en ese caso se puede comenzar a fabricar el producto ‘y’. Escribiendo esto
formalmente:

RR24)
SumaParcialSetup(<i,j,LLk =) =0si k < SET
SumaParcialSetup(< i,j,1,k =) < MachPred(< i,j,k — SET —1 =)
SumaParcialSetup(<i,j, 1, k =) = MachSetup(< i,j,I,k —s =) cons = 1..SET
Donde SET = SETUP,(i,j,1) ¥ <1i,j,Lk > € PosSet

Esta restriccion que aparentemente es complicada, no lo es tanto si se
interpreta de manera intuitiva. El primer renglén, comunica que es imposible
pasar de producir j a producir ‘' si el tiempo transcurrido no es al menos el
tiempo necesario para realizar el setup entre estos dos productos. El
segundo rengldn, expresa que es imposible pasar de producir j a producir
1" si antes de comenzar el setup la maquina no estaba seteada para
producir j. Por ultimo, el tercer renglon dice que es imposible realizar el
cambio de produccion si la maquina no estuvo realizando setup durante las
‘utems’ requeridas de acuerdo a la terna (maquina, producto que se
producia, producto que se va a producir).

Habilitacion para el cambio de produccion: Finalmente, se debe relacionar
la funcibn SumaParcialSetup con MachProd, comunicando cuando se
pueden realizar los cambios de producciéon. Como regla general, una
maquina puede producir el producto X’ durante la ‘utem k' si estaba
habilitada para producirlo durante la ‘utem k-1" o si esta habilitada para
comenzar a producirlo durante la ‘utem k’. Formalmente:
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RR25)

MachProd(< i,j. k=) = MachProd(<ijk—1=)+ Z SumalParcialSetup(=< L, Lk =)

=i.ljf=ePosset

V=1ijk> ePosProd:k =1
Notar que la restriccion RR24 so6lo se aplica para los k>1. Es decir, para la
primera ‘utem’ se puede comenzar a fabricar cualquier producto. Esto es
analogo a suponer que al comienzo del periodo de estudio, todas las
maquinas se encuentran vacias.

e Costo de Almacenamiento: El costo de almacenamiento se calcula de
manera analoga al PAPP:

RR26)
Horizonte—1
Z (Z Stock(i, k) * MATERIALDEF, [i])

. k=1
teTotprpductos

+ Stock(i, Horizente) = 0,5 * MATERIALDEF, (i)

Notar que el stock al comienzo de la primera ‘utem’ es nulo, por eso no
aparece en la restriccion.

e Costo de Ruptura: El costo de ruptura se calcula igual que en el PAPP:

RR27)
Horizonte—1
Z (Z Ruptura(i k) * MATEEIALDEFE[i])

. k=1
teTotproductos

+ Ruptura(i, Horizonte) = 0,5 * MATERIALDEF, (L)

e Costo de Produccion: El calculo del costo de produccion difiera al de su
analogo en el PAPP por la incorporacién de la variable Sobra.

RR28)
Z [McxchPrﬂd(*{ i,j,k =) —Sobra(<i,jk }j)

Liaj.k= ePosProd

* MATERIALPROD, (i,j) * MATERIALPROD, (I, j)
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e Costo de Setup: El costo de setup se calcula simplemente como la suma de
todas las ‘utem’ en las que se realizé setup multiplicadas por su costo
unitario temporal.

RR29)
Z MachSetup(< i,j,1,k =)= SETUP,(i,j,1)

<i.j.lLk>»cbpsket

e Costo por ‘Inventario Objetivo’: Cabe recordar que este es el costo en el
que se incurre cuando no se cumplen con los ‘inventarios objetivo’ para los
productos al finalizar el horizonte de estudio. Su calculo se desprende de la
definicion discutida en la descripcion del PCPP:

RR30)

C. Objetive = Z (max(THRGET(:{] — Stock(x,Horizonte), 0)

xeTotProductos

+ Ruptura(x, Horizonte) ) * FDEFICIT

e Ingreso: El ingreso se calcula a partir de las ventas, igual que en el PAPP:

RR31)

Horizonte
Z Ventas(i, k) * MATERIALDEF, (i)

i€l etprpductos k=1

Se puede contemplar que las restricciones del PCPP comparadas con las del
PAPP no han crecido unicamente en numero sino también en complejidad. La
funcion SETUP, con tres variables de entrada, aumenta notablemente el
requerimiento de computo en la resolucion. Ademas, se utiliza una funcién no
lineal (“Maximo”) que, aun cuando los argumentos sean continuos, utiliza
funciones logicas para su calculo que son representadas por variables binarias en
cualquier motor de resolucién computacional.

A continuaciéon se explicaran los algoritmos de resolucién de programacion entera
mixta y luego se aplicaran computacionalmente para resolver el PCPP.
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4.4 Algoritmos de resolucion para problemas enteros mixtos

Como se desprende de la descripcion del PCPP, parte de las variables de decision
son de naturaleza binaria. Como consecuencia, los algoritmos hasta aqui
descriptos (Simplex Primal, Simplex Dual y Barrera) carecen de utilidad.

En esta seccion se explicaran brevemente dos algoritmos, intimamente
relacionados entre si, que resuelven problemas de programacion entera mixta:
‘Branch and Bound’y ‘Branch and cut’. La explicacidon no pretende ser exhaustiva
desde el punto de vista matematico. Por el contrario, se intentan introducir algunos
conceptos de forma intuitiva para luego poder ser utilizados a la hora de analizar la
solucion.

4.4.1 Branch and Bound

Primero, es necesario entender qué significa una relajacion lineal de un problema
entero. Una relajacion lineal es simplemente el problema de optimizacion lineal
que surge de quitar los requerimientos de discretizacion de todas las variables de
decisién enteras (incluyendo las binarias). Es decir, se impone que todas las
variables de decision sean continuas.

El algoritmo Branch and Bound (B&B) comienza resolviendo la relajacion lineal del
problema original. Para esto, se utiliza cualquiera de los algoritmos para resolucién
de problemas continuos explicados hasta este punto. Una vez obtenida la solucion
de este problema, se toma alguna de las variables (llamese x) cuyo valor 6ptimo
no es entero (por ejemplo, 3.3) pero que el problema original requiere que lo sea, y
se ramifica el espacio de soluciones factibles en dos. Cada nuevo espacio es una
relajacion lineal del problema original pero con una nueva restriccion. A un espacio
se le exige que x<=3 y al otro se le exige que x>=4. De esta forma, se resuelven
ambos problemas y se vuelve a ramificar segun corresponda.

La figura 4.2 muestra la relajacion lineal de un problema donde ambas variables
de decisién (X e Y) requieren ser enteras en el problema original y se intenta
maximizar el funcional Z(X)Y). La siguiente figura 4.3, muestra la particién del
espacio de soluciones factibles para la primera ramificacion del algoritmo. Notar
que el optimo de la relajacion del problema original, al no ser una solucién entera,
queda fuera del espacio de soluciones factibles luego de la ramificacion.
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Figura 4.2: Relajacion lineal del problema original
Y
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Figura 4.3: Particion del espacio de soluciones factibles para la primera ramificacién
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Como se puede observar en la figura precedente, ambos nuevos 6ptimos son no
enteros en la variable Y. Por lo tanto, la ramificacion debe continuar. El esquema
de la figura 4.4 muestra las sucesivas ramificaciones mientras que sus soluciones
fueron plasmadas en la figura 4.5. La comprension de ambas figuras asegura un
sélido entendimiento de la naturaleza basica del algoritmo.

%Y} = (3.3,3.6)
Z(X,Y)=40
Punto A - Ramificar

7 XY)=(3,3.7) (%¥)=(4,2.3)
Z(X,¥)=35 Z(X¥)=32
e \\\PUI"IlDB - Ramificar //’ “._PuntoD — Ramificar
/ \\ /’ \\\\
Y<=3, ~ Ye=d Y<=2 . Y==3
/ \\ ,’/ \\\\
L 2 7 (M,Y) = (4.3,2) '
© [ 4] | 2(%v)=30 (7]
_ /" puntoE - Ramificar .
(XY)=1(3,3) Noes Factible s N, Moes Factible
Z(X,¥)=29 / .
s \
PunioC ) ;(q::q}/ s Ke=d
Solucion Entera Optima /
v \
(*%Y)=(4,2) Noes Factible
Z[XY)=26
Punto F

Solucidn Entera

Figura 4.4: Sucesivas ramificaciones durante la resolucion del problema

Es de interés observar que en el arbol desarrollado en la figura 4.4 todas las
ramas terminan ya sea en una solucion entera (la mayor de todas es la éptima ya
que se esta maximizando) o en una solucién no factible. Sin embargo, no es éste
siempre el caso. Es evidente que la solucién a la relajacion de un problema es
siempre mayor igual (en caso de estar maximizando) a su solucién entera. No es
el objetivo demostrar esto matematicamente, simplemente alcanza con la idea
intuitiva de que la relajacion del problema tiene menos restricciones por lo cual
tiene un espacio de soluciones factibles mas amplio.
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Figura 4.5: Ubicacion de los sucesivos puntos éptimos a lo largo de la ejecucion del algoritmo

Esto implica que su solucién éptima debe ser mayor o igual a la solucién éptima
de cualquier sub espacio de soluciones factibles, incluyendo aquellos que surgen
de discretizar las variables. Este hecho provee una pauta interesante para ‘cortar’
el arbol de ramificaciones: si en cualquier rama del arbol se encontré una solucion
entera mejor que la relajacion de otra rama, entonces no se debe seguir
trabajando sobre ésta ultima ya que ninguna de sus posibles soluciones enteras
puede ser optima.

En el ejemplo descripto, si Z en la rama 6 fuese menor o igual a 29 (“Rama 3”), no
tiene sentido inspeccionar las ramas 8 y 9 ya que es imposible que el valor de su
funcional sea superior a 29 y ya se ha encontrado una solucion entera de ese
valor.

Del analisis hasta aqui realizado, se desprenden algunas caracteristicas del
algoritmo B&B que vale la pena mencionar:

e EI B&B supone una resolucion sucesiva de varios problemas de
optimizacioén lineal continua. La cantidad de estos problemas a resolver es
igual a las ‘ramas’ estudiadas del arbol. Si bien las ramas pueden cortarse
antes de su desarrollo total, su forma de multiplicacién es la explicacion del
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crecimiento exponencial del tiempo de resolucidon con la cantidad de
variables enteras a considerar (ver seccidén precedente “Naturaleza de las
unidades fisicas”).

e En contraste con los algoritmos lineales, B&B tarda cierto tiempo en
encontrar la solucién 6ptima y luego tarda otro periodo de tiempo en
demostrar que dicha solucion es efectivamente la 6ptima. En el ejemplo, se
supondra que las ramas se fueron estudiando en el orden de su
numeracion. La solucién éptima fue hallada al inspeccionar la tercera rama,
pero el algoritmo no pudo asegurar su optimalidad hasta inspeccionar seis
ramas mas. Es decir, en este caso, B&B tardé mas tiempo demostrando
optimalidad que encontrando la solucion éptima.

e EIl tiempo hasta hallar la solucion 6ptima depende en gran medida del
‘camino’ seguido dentro del arbol. Esto hace que el tiempo de resolucion,
ademas de depender del tamario del arbol, dependa de los valores de las
variables que determinan el ‘camino’ a seguir. Esto lleva a una cantidad de
estrategias que ayudan a determinar qué rama conviene seguir en cada
bifurcacion. Sin embargo, la profundidad del presente trabajo no justifica su
desarrollo. Otra estrategia notable ofrecida por algunos software (por
ejemplo, CPLEX) es una resolucién en paralelo del arbol, en déonde cada
procesador de la computadora sigue un ‘camino’ distinto dentro del arbol y
se retroalimentan entre ellos para generar los cortes. Esto genera una
mejora notable en el tiempo de resolucion.

e Suponiendo un problema de maximizacion, la solucién entera 6ptima esta
limitada inferiormente por la mejor solucion entera hallada hasta el
momento y superiormente por la mejor rama factible no bifurcada. Cuando
estos dos limites concuerdan, se llegdé a la solucion buscada. La distancia
porcentual entre estos dos limites se suele denominar Gap y es de gran
interés al estudiar la performance del algoritmo. El limite inferior suele
modificarse con saltos discretos cuando se halla una nueva solucion entera
mientras que el limite superior se reduce de manera casi constante para
arboles de gran tamafio. Esto se grafica en la figura 4.6 a continuacion. La
linea verde indica la mejor solucién entera hallada hasta el momento
mientras que la roja indica la mejor rama factible no bifurcada hasta ese
momento. Cuando ambas convergen, la optimizacion ha concluido. Notar
que la solucion éptima fue hallada en aproximadamente siete segundos,
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pero se necesitaron treinta segundos mas para probar su optimalidad. En
problemas de gran tamano, la solucion entera converge asintéticamente al
mejor nodo. Con lo cual, se suele fijar un Gap aceptable (por ejemplo del
5%) y se considera finalizado el algoritmo cuando el Gap alcanzado es
menor o igual al aceptable. En otras palabras, un Gap del 5% significa que
el optimo global tiene un funcional a lo sumo 5% mejor que el hallado hasta
el momento.

|— Mejor nodo Mejor entero Solucién entera

-500

-1000

-1500

5 10 15 20 25 30 35
Tiemnpo (segundos)

Figura 4.6: Progresion de la resolucion de un problema de programacion entera mixta

e EIl arbol a analizar depende fuertemente de las restricciones propuestas.
Como consecuencia, la explicitacion de restricciones adicionales validas
reduce radicalmente el tiempo necesario de resolucidon. Las restricciones
adicionales validas son restricciones que se imponen a la relajacion del
problema que reducen el espacio de soluciones factibles sin dejar excluida
a ninguna solucion entera que se incluia en la relajacidn original. Esta idea
da origen al otro algoritmo a estudiar.
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4.4.2 Branch and Cut

El algoritmo Branch and Cut (B&C) es un hibrido entre al B&B y la técnica de los
planos cortantes. Una breve descripcion del algoritmo aclarara esta idea.

El algoritmo comienza resolviendo una relajacion del problema original (igual que
el B&B) pero, si la solucidon no es entera, introduce una nueva restriccion lineal que
corta el espacio de soluciones factibles (de alli el nombre planos cortantes) de
manera de no dejar ninguna posible solucion entera afuera. Luego, vuelve a
resolver el problema acotado. Si la solucion continda sin ser entera. Entonces
aplica B&B, es decir, parte el espacio de soluciones factibles en dos espacios y
aplica B&C a cada uno de los dos nuevos espacios generados.

La dinamica en la busqueda de la solucion (la creacién y el recorrido del arbol, el
desarrollo de los limites superiores e inferiores) es analoga al B&B. Sin embargo,
es usual que los planos cortantes reduzcan el tamafio del arbol, acelerando la
resolucion.

Existe una gran variedad de tipos de cortes. Algunos de ellos se ajustan mejor a
estructuras de datos que otros. Por ejemplo, hay algunos cortes funcionan cuando
se tiene una serie de variables binarias donde sélo una porcién de ellas puede
tomar valores positivos. De todas formas, la explicacion de los distintos tipos de
cortes, excede el objetivo de la presente seccion del trabajo.

A continuacion, se ejemplifica un corte. Considerando la siguiente restriccion
donde x,y,z son variables binarias:

10*x + 12*y + 15*z2 < 20
Es evidente que a lo sumo una de las tres variables puede tomar valor 1, ya que si
dos cualesquiera fuesen uno, la restriccion no se cumpliria. De esta forma, se
puede agregar el corte:

X+y+z<=1

Este corte no deja fuera del espacio de soluciones factibles a ninguna solucion
entera que cumpliese la restriccion original, pero deja fuera a soluciones
fraccionarias como (x=1, y=0.6, z=0).
A continuacién, en la figura 4.7 se grafica el primer paso de la aplicacion de B&C
al ejemplo estudiado en la seccidén del B&B. Notar que en este caso, el punto a
partir del cual se ramifica es el A’ en lugar del A. Como consecuencia, el arbol que
se desprende es de menor tamano que el de antes resultando en una resolucion
mas eficiente. No se presenta el desarrollo del arbol ya que el procedimiento es
analogo al del B&B. Cabe mencionar que el CPLEX utiliza Branch and Cut como
su algoritmo de resolucién de problemas de programacién entera mixta.
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Figura 4.7: Primer paso en la aplicacién del algoritmo branch and cut

4.5 Aplicacién de Ila solucion del PCPP multi-época

Al igual que en el PAPP, se aplicara la solucién antes desarrollada utilizando el
software de optimizacion matematica /IBM ILOG CPLEX. Como resulta evidente,
para que un software pueda resolver el PCPP debe soportar un algoritmo de
resolucidon de problemas de programacion entera mixta. En el caso del CPLEX, el
algoritmo que utiliza es el Branch and Cut y se puede elegir qué método de
resolucidon continua utilizar para la resolucion de las relajaciones lineales en cada
nodo. Siendo consistentes con el desarrollo hasta aqui, se elegira el método de
Barrera para los problemas continuos.

En el apéndice A (9.4), se puede encontrar un programa en CPLEX que aplica la
resolucidon tedrica desarrollada con anterioridad. Si bien algunos detalles de la
sintaxis pueden no ser del todo comprensibles para alguien no acostumbrado al
lenguaje, la mayor parte del programa resulta intuitivo. Mas aun, se marcaron las
treinta y un restricciones (RR1 hasta RR31) sobre el cédigo para facilitar su
correlacion con la solucion tedrica.
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Con el objetivo de comprender el alcance de dicha solucién, se aplicé el algoritmo
mencionado a un set de datos que puede ser consultado en el apéndice B (10.3).
La configuracion de la fabrica y de los productos es similar a la de los ejemplos
anteriores. Sin embargo, se agrego toda la informacion necesaria para convertirlo
en un PCPP (lead-times, setups e ‘inventarios objetivo’). Mas aun, el horizonte
temporal se redujo a 28 ‘utem’ con cuatro épocas de 7 ‘utem’ cada una. Se intenta
simular un mes donde cada semana tiene un comportamiento distinto. Por esta
razon, a lo largo de este ejemplo, se llamara ‘dia’ a cada ‘utem’ y ‘semana’ a cada
‘época’.

A continuacion se presenta, a modo de ejemplo, alguna informacién util que
devuelve el programa. Desde ya, la lista que aqui se presenta esta lejos de estar
completa. La informacion que se puede extraer es muy diversa y va a depender
del interés particular del usuario a la hora de resolver el PCPP. Sin embargo, se
comienza presentando el objetivo principal del programa, es decir, la
programacién de la produccion. A partir de alli, se presenta otra informacién
simplemente para ejemplificar que la resolucidn va mas alla del programa de
produccion, sino que aporta informacién de vital importancia para la gerencia.

En contraste con el PAPP, la solucion del PCPP posee valor cuantitativo para la
empresa. Esto no significa que la solucidon sea una fotografia de la performance
futura ya que pueden fallar algunos de los supuestos. Entre estos supuestos se
encuentran el determinismo de la demanda, la capacidad horaria de las maquinas
que se puede ver reducida por mantenimiento inesperado o por problemas con los
operarios, etc. Sin embargo, los supuestos que asume el PCPP se encuentran
dentro de parametros fisicos logicos. Por lo tanto, aun cuando la informacion de
entrada no se pueda aseverar, la resolucion es un norte al cual apuntar. Desde
luego, a la programacion de la producciéon obtenida como solucién del PCPP, se le
podrian realizar pequeios cambios para ajustarlo a contingencias menores que
surjan a lo largo del camino. De esta forma, se minimizaria el apartamiento del
beneficio 6ptimo. En caso en que las contingencias sean mayores (por ejemplo,
una maquina se averié durante todo el periodo de estudio), simplemente habria
que modificar la informacién de entrada y volver a correr el programa.

Al igual que en el PAPP, se presentan cinco ejemplos de la informacién de salida:

a) Programacion de la Produccion

La principal utilidad de la herramienta desarrollada a lo largo del presente trabajo
es obtener lo que debe hacer cada maquina en cada momento del horizonte de
estudio. Por lo tanto, resulta l6gico presentar en primer lugar un diagrama de Gantt
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con la produccion de cada maquina para cada instante. Los tiempos de produccion
se marcan en verde y los de setup en celeste en la figura 4.8.

Produccion  Setup Semana 1 Semana2 Semana3 Semana4

Mdquina | Producto | 0.1| 0.2\ D3| D4|D5|D|D.7|D.8|DS|D10|D.11|D.12|D.13|D.4|D.15D.06 | D.07|D.18|0.13|0.20|D.21 | D.22 D23 | D.24| D25 | D.26| D.27 | D.
Al
SIMAQL h
A
B-2
SIMAQL 07
E2
B-2
(-2
SIMAQZ 0
F2

Figura 4.8: Diagrama de Gantt con la programacién de producciéon soluciéon del PCPP

Sobre el diagrama se pueden observar algunas caracteristicas intrinsecas del
problema que confirman su solidez. Por ejemplo, ninguna maquina de la segunda
etapa (“S2MAQ1” y “S2MAQ2") puede producir durante el primer dia ya que los
productos semi elaborados tardan un dia en viajar desde la etapa anterior. Se
puede fabricar “D-2” a partir del segundo dia porque sélo requiere de “A-1” como
insumo. Por el contrario, “B-2” s6lo se puede fabricar a partir de que ambos
insumos “A-1" y “B-1” arribaron al almacén intermedio de la segunda etapa. Esto
se debe a que en la lista de materiales de “B-2” figuran ambos. Los tiempos de
setup tienen perfecta correlaciéon con los enunciados como informacion de
entrada. Las capacidades de las maquinas se respetan. Por ejemplo, la maquina
“‘S2MAQ2”" durante la ultima semana trabaja solo tres dias en total, que es su
maxima capacidad.

Como es evidente, de la solucién del PCPP no solo se puede extraer una
instruccion a seguir para maximizar el beneficio, sino una herramienta de mejora
hacia el futuro. Por ejemplo, si se examina el programa de la maquina “S1MAQ1”
se puede ver que la capacidad limitante no influye demasiado sobre el beneficio ya
que hacia el final del periodo tiene un alto componente de inactividad. Sin
embargo, los tiempos de setup le impiden variar demasiado su produccion. Por
esto, es légico suponer que un descenso (por ejemplo a 1 dia) sobre sus tiempos
de setup deberia impactar directamente sobre el beneficio de la empresa. En este
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caso, el usuario no tendria mas que modificar la informacién de entrada y observar
el beneficio en el nuevo escenario.

Obviamente, se pueden resolver PCPP de mayor envergadura en los que el
diagrama de Gantt resultaria mas complejo. De todas formas, el tiempo de
resolucion aumenta en gran medida con el tamafo del problema, como se
estudiara mas adelante.

b) Destinos del ingreso

Conocer el margen de ganancia sobre la facturacion o el peso relativo de cada
uno de los costos es esencial para una efectiva gerencia.

Por esto, resulta de vital importancia extraer informacion como la que se muestra
en la figura 4.9. Mas alla de los valores obtenidos para este ejemplo, que podrian
ser considerados poco realistas, se deja en claro la utilidad de poder acceder a
este tipo de informacion.

120000
100000
C. Objetivo
80000 -~
mC. Setup
S
60000 - C. Produ
40000 - B C. Ruptura
m C. Almac
20000 -~
B Beneficio
0 -
Ingreso Descomposicion

Figura 4.9: Descomposicion del ingreso en beneficio y costos

En particular, en este ejemplo se puede observar un altisimo margen sobre el
ingreso (aprox. 68%) y un costo productivo predominante sobre el resto (aprox.
88% del costo total). Seria natural buscar reducir el costo productivo si se busca
un aumento en el margen, por ejemplo.
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c) Correlacién entre Produccién y Uso Interno

Existe una relacion légica entre las distintas funciones que entran en juego en la
optimizaciéon de la solucion. Estas relaciones son las que se plasmaron en las
restricciones desarrolladas en la resolucion tedrica. Se pueden generar graficos
que incluyan a las ventas, los inventarios, la produccion, entre otras funciones. A
modo de ejemplo, se grafica la relacion entre el uso de los productos semi
elaborados y la fabricacion de los productos terminados. En otras palabras, la
figura 4.9 grafica la restriccion RR18.
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Figura 4.9: Representacion grafica de la relacion entre productos semi elaborados consumidos y productos
terminados fabricados

Se puede observar la marcada correlacién entre los picos y los valles de ambos
graficos. Naturalmente, la magnitud de éstos se ve modificada por el factor BOM
correspondiente.
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d) Capacidades y Uso de las maquinas

Otra area de mejora se relaciona con las capacidades de cada maquina. Es de
gran importancia detectar los “cuellos de botella” en el proceso para poder
maximizar el impacto de cualquier mejora en el beneficio total. Por consiguiente,
resulta util tener acceso a informacién como la presentada en la figura 4.10.

= Capacidad
N Uzo

Seml |5em2 |5em3 (Semd4d | 5eml | S5emi | 5em3 | 5em4d | Seml (5em2 |5em3 | Semd

S1Ma0l S2Manl

Figura 4.10: Capacidad y utilizacién semanal para cada maquina

De este grafico se pueden extraer diversas conclusiones. Por ejemplo, se puede
ver que la maquina “S1MAQ1” se encuentra mas cargada durante las primeras
semanas que durante las ultimas. Por lo tanto, aun con la reduccién de capacidad,
se podria subalquilar esta maquina durante las ultimas semanas para aumentar el
beneficio. Por otro lado, la maquina “S2MAQ2” trabaja a toda capacidad hacia el
final del horizonte de estudio, justo cuando tiene una marcada baja en capacidad.
Si esta disminucién se debiese a un mantenimiento preventivo, por ejemplo, se
podria cambiar para la semana 1, impactando en un aumento en el beneficio. Mas
aun, se puede correr el programa con este escenario supuesto y observar que un
cambio menor como el descripto genera un 35% de descenso en el costo de
almacenamiento.

e) Facturacién semanal por producto

Resulta de gran interés conocer qué producto es aquel que aporta mayor
facturacion cada semana. Esto facilita la generacion de rankings entre los
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productos que sirven a la hora de tomar decisiones. Para este ejemplo en
particular, se puede observar la figura 4.11.
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35000

30000

@25000

1on

20000

15000

facturac

10000

5000

A-2|B-2|C-2 [)—2‘ E—?_‘ F-2 A—?_‘B—?_‘C—?_

D—?.‘E—?_‘ F-2 A—?_‘B—?_‘C—?_ D-2|E-2|F-2|A-2|B-2|/C-2|D-2|E-2|F-2

Semanal Semana 2 Semana3 Semana 4

Figura 4.11: Facturacién semanal de cada producto

Es sencillo observar que la mayor facturacion proviene de las ventas de “F-2”
durante la ultima semana de estudio. De esta forma, se podrian apuntar esfuerzos
de marketing a impulsar la demanda de dicho producto en el resto de las
semanas, por ejemplo.

4.6 Alcanzando el limite de la capacidad de computo

De la explicacion del funcionamiento de los algoritmos de resolucién para
problemas mixtos, es decir que involucren variables de decision enteras o binarias,
queda claro que el tamafo del arbol a resolver no crece de forma lineal con la
cantidad de variables. Por ejemplo, suponiendo que se cuenta con una cantidad ‘n’
de variables binarias, todas ellas independientes entre si, entonces el peor
escenario a resolver depende de 2". En el PCPP, el arbol a estudiar no crece
exactamente de esta forma por dos razones. En primer lugar, es inherente al
algoritmo que el arbol se ‘corte’ antes de desarrollarlo totalmente ya que hay
ramas que no vale la pena continuar examinando como se explicd con
anterioridad. En segundo lugar, las variables binarias no son independientes entre
si. Por ejemplo, para una ‘utem’ y maquina dada, solo se puede estar fabricando a
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lo sumo un producto. De esta forma, la cantidad de soluciones factibles se reduce
notablemente.

Sin embargo, el crecimiento del arbol con la cantidad de variables binarias es
pronunciado aun en el PCPP. Mas aun, resulta evidente que la cantidad de
variables binarias a considerar crece de manera lineal con el horizonte de estudio,
pero de manera cuadratica con la cantidad de productos a considerar (por las
variables relacionadas con el setup). Estos dos efectos combinados, hacen que la
resolucién exacta de un PCPP de dimensiones significativas sea imposible de
computar.

A continuacion, en la figura 4.12 se muestra el tiempo de resolucién hasta un Gap
del 5% (concepto introducido en la explicacién del Branch and Bound) para el
PCPP ejemplo variando la duracion de cada una de las cuatro épocas.

2500
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w1500
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Figura 4.12: Relacion entre el tiempo de resolucion hasta un Gap del 5% y la duracion de la época

En el grafico se puede apreciar, ademas, la linea de tendencia exponencial. De la
comparacion de ambas graficas, se puede inferir que el tiempo de resolucién esta
siendo determinado por dos efectos simultaneos. Por un lado, el crecimiento
‘cuasi’ exponencial del tamano del arbol a resolver y, por otro lado, una variacion
aleatoria del camino tomado en la resolucion. En otras palabras, el algoritmo
puede demorar mas en resolver un arbol de 500 nodos si comienza por el camino
incorrecto que uno de 5000 si comienza por el camino indicado. Por esto, el
tiempo varia aleatoriamente distanciandose de la tendencia exponencial.
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Del gréafico y la discusion anterior se desprende que, hasta el momento, se ha
desarrollado una herramienta tedrica relativamente poderosa pero con un acotado
alcance practico ya que, cuando la dimension del problema aumenta, el tiempo
necesario para arribar a la solucion éptima crece con mayor rapidez. Este hecho
trunca parcialmente los objetivos de flexibilidad y alcance universal planteados en
la concepcién de la herramienta.

De todas maneras, la imposibilidad de alcanzar la solucién exacta en un tiempo
razonable no se debe a una debilidad de la herramienta, sino a una dificultad
inherente a la resoluciéon del PCPP. Categorizar la dificultad de resolver dicho
problema no es el objetivo del presente trabajo, pero se puede demostrar que el
problema general de programacion de la produccién es ‘NP-hard’ [Florian et al.,
1980].

Por esta razon, a lo largo del siguiente capitulo se presentan diferentes estrategias
con un objetivo comun: apartarse ligeramente de la rigurosidad tedrica para
obtener una mejora en el tiempo de procesamiento. En otras palabras, se resigna
el deseo de encontrar el 6ptimo global para encontrar un 6ptimo local que sea una
aproximacion ‘razonable’ del primero en un menor tiempo de resolucién.
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5 DEL OPTIMO LOCAL AL GLOBAL

ST INIOGUCCION | ettt
Como se menciond con anterioridad, en el presente capitulo se describiran
algunas estrategias desarrolladas con el objetivo de resolver el PCPP en menor
tiempo que el que llevaria la resolucion exacta explicada en el capitulo anterior. En
otras palabras, se debe manejar un delicado equilibrio entre el apartamiento del
optimo global y la ganancia en tiempo de procesamiento.

La naturaleza de los algoritmos ‘Branch and Cut’y ‘Branch and Bound’ permiten
truncar la optimizacion con un limite temporal y obtener la mejor solucién hallada
hasta ese momento. Sabiendo esto, se podria plantear la siguiente alternativa:
correr la optimizacion completa del PCPP desarrollada en el capitulo anterior
durante el maximo tiempo del que se disponga y utilizar la mejor solucion hallada
hasta ese momento.

Si bien la idea detras de este procedimiento no es erronea, sigue careciendo de
sentido practico ya que, en problemas de gran tamano, el desarrollo del arbol es
muy lento, lo que no asegura una solucion razonable en el orden de los minutos o
algunas horas. Por lo tanto, lo que se busca es alterar la formulacion para
encontrar “rapidamente” una solucién razonable. En la figura 5.1 se esquematiza
el beneficio de la mejor solucién hallada en funcion del tiempo de resolucion.

Beneficio
Optimo Global & — — — _; _______________________
Optimo Local & o = = _. ______________ -
i
Tiempo Disponible Tiempo
{del orden de los
minutosu horas}
Figura 5.1: Esquema del beneficio hallado en funcién del tiempo
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Como es légico, el o6ptimo global es superior al local (en problemas de
maximizacién), con lo cual, si se dispusiera de tiempo infinito, no habria dudas que
sequir la curva azul es la mejor opcion. Sin embargo, en el mundo real se dispone
de cierto tiempo de procesamiento, del orden de algunas horas. Lo que la figura
5.1 intenta esquematizar es que si la optimizacion se trunca en el “Tiempo
Disponible”, la curva roja alcanza un mayor beneficio. En este capitulo se veran
algunas técnicas para acercar la dinamica de resolucién al comportamiento de la
curva roja.

Antes de proseguir, es necesario aclarar un concepto fundamental. En este
capitulo se propondran Variaciones del Problema Completo de Programacién de la
Produccion (VPCPP) que lo alejan de la definicion original. Sin embargo, es
absolutamente necesario que el espacio de soluciones factibles de cualquiera de
estas variaciones esté dentro del espacio de soluciones factibles del PCPP. En
otras palabras, es imposible que una solucion factible para una VPCPP no lo sea
para el PCPP. De esta forma, se asegura la posibilidad de implementacion de
cualquier VPCPP o conjunto de éstas dentro del marco del PCPP descripto en el
capitulo anterior.

El cddigo de implementacion en CPLEX de cada VPCPP no se desarrollara por
separado. Por el contrario, se desarrollara primero la teoria de cada VPCPP y
luego se expondra un programa en CPLEX que nuclea a todas ellas.

5.2 VPCPP 1: Revision variable y seleccion de productos

Esta es la unica VPCPP cuyo objetivo no es reducir la cantidad de variables
binarias a manejar en la resolucion del problema. Por el contrario, o que se busca
es reducir la cantidad de operaciones necesarias para el calculo de costos e
ingreso. Esto se realiza de dos maneras, con intervalos de revision variables y con
la seleccidon de productos a tener en cuenta a la hora del calculo.

5.2.1 Revision variable

En el célculo de los costos de almacenamiento y ruptura se puede observar la
discretizacion temporal. Como consecuencia, al aumentar el numero de ‘utems’
del horizonte de estudio la complejidad computacional de calcular estos costos
crece de manera acorde. En otras palabras, si uno aproxima la integral mediante
trapecios (que es lo que hace la férmula utilizada), al aumentar el horizonte,
aumenta la cantidad de trapecios a calcular.
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Lo que propone esta variacion es, en lugar de fijar la longitud de la base del
trapecio (antes fijada en 1 ‘utem’), fijar la cantidad de trapecios a utilizar. De esta
forma, la exactitud en el célculo depende del tamafo de datos a manejar. Se
supondra que se fija el numero en 50 trapecios. Entonces, si el horizonte es de 50
‘utem’, la base de cada trapecio tendra longitud 1 ‘utem’. Si, por el contrario, el
horizonte es de 500 ‘utem’, cada base medira 10 ‘utem’ reduciendo a un décimo el
requerimiento computacional de calcular los costos comparado con su calculo con
los trapecios de longitud unitaria.

La figura 5.2 esquematiza la implementacion de la VPCPP. Notar que al aumentar
la longitud temporal, o que se conserva es la cantidad de trapecios en el calculo.

Costo
(5}

Costo
{5}

L
>

Tiempo

, Aumentando longitud
del horizonle

Costo
Tiempo {5

b
-
Tiempo

Figura 5.2: Esquematizacion de la primera VPCPP

5.2.2 Seleccién de productos

A la hora de calcular el costo de ruptura y los ingresos, no tiene sentido incluir a
todos los productos de la fabrica. Esto genera una gran cantidad de operaciones
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innecesarias. Cualquier producto que no fue demandado hasta el momento, no
puede aportar ni al costo de ruptura ni al ingreso. Por lo tanto, un producto se
incluye en el calculo de éstos para una época dada si tiene demanda no nula
durante esa época o durante una época anterior (ya que la demanda se pudo
haber acumulado de épocas pasadas). De esta forma, el calculo se agiliza
significativamente ya que todos los productos semi elaborados que no tienen valor
en el mercado no se incluyen (suelen ser un numero significativo en fabricas de
gran tamano). Ademas, en el caso en que no todos los productos se demanden
durante las primeras épocas, el calculo se agiliza aun mas.

5.3 VPCPP 2: Horas pautadas para Setup

Como se explicé con anterioridad, el tiempo de resolucion depende, en gran
medida, de la cantidad de variables de decisidén enteras (o binarias, en este caso).
Mas aun, del analisis de éstas surge que la mayoria esta asociada al setup ya sea
a través de MachSetup o de SumaParcialSetup. De esta observacion, surge tanto
esta VPCPP como la tercera.

Durante el analisis de soluciones de PCPP, es extrafio observar una maquina que
varie rapidamente entre los materiales que fabrica. Esto es logico ya que eso
conllevaria un alto costo y una pérdida en capacidad por los tiempos de setup. A
partir de esto, surge la idea de fijar ciertas ‘utem’ equidistantes en las cuales las
maquinas estan posibilitadas para realizar un cambio de produccién. En otras
palabras, si se denominan éstas como ‘utem habilitadas’, una maquina durante
una ‘utem NO habilitada’ puede producir unicamente lo que produjo la ‘utem’
anterior o nada. Por consiguiente, se reduce la cantidad de ‘decisiones’ que una
maquina debe tomar a lo largo del horizonte.

En el modelo, esto repercute aumentando el esparcimiento de la funcién
SumaParcialSetup ya que su valor para cualquier ‘utem NO habilitada’ pierde
sentido (recordar que esta funcién habilitaba a una maquina a tener la posibilidad
de cambiar su produccion). Por lo tanto, si se supone una época de 100 ‘utem’ con
20 cambios permitidos (en las ‘utem’ 5, 10, 15, etc.) la dimension temporal de
SumaParcialSetup se reduce a un quinto de su dimension original, eliminando
gran cantidad de variables binarias. Notar que la dimension de MachSetup no se
modifica ya que, aun cuando el cambio se pueda realizar en ‘utem’ pautadas, se
necesita una cantidad de ‘utems’ de setup anteriores a dicho cambio que
dependen de la terna (maquina, producto que se fabricaba, producto que se va a
fabricar). Como consecuencia, no se puede eliminar ninguna componente
temporal de la funcion MachSetup.
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5.4 VPCPP 3: MachSetup no discriminante

Nuevamente, lo que se busca es reducir la cantidad de variables binarias a
manipular. En esta ocasion, se sacrifica el calculo exacto del costo de setup para,
a cambio, obtener una gran ganancia en velocidad de procesamiento.

La idea es cambiar el domino de la funcion MachSetup. En lugar de estar definida
sobre el conjunto PosSet, pasa a ser una funcidon binaria de dos variables
MachSetup(i,j) que indica si la maquina ‘i’ esta realizando setup durante la ‘utem j'.
Es decir, se pierde la informacion del par (producto que se fabricd, producto que
se va a fabricar).

Si se analiza brevemente cdmo impacta este cambio en las restricciones del
PCPP, se observa que la restriccion RR22 se simplifica ya que el segundo término
pasa de ser una sumatoria a ser MachSetup(i,k). La restriccion RR24 se mantiene
igual, sin perder ningun tipo de informacion al cambiar el dominio de MachSetup.
En la RR29 se pierde informacion, ya que el costo de setup no depende
unicamente de la maquina sino de la terna (maquina, producto, producto). Para
salvar este inconveniente, se realiza una simplificacion y es que la funcién costo
de setup (NO el tiempo, soélo el costo) pasa a depender unicamente de la maquina.
Para realizar esto, se puede tomar un promedio de los costos para las distintas
combinaciones que puede realizar dicha maquina. De esta forma, el costo de
setup se calcula de manera aproximada, pero se reduce drasticamente el numero
de variables enteras a manipular.

Es importante comprender que el calculo aproximado del costo de setup no
implica que la solucion final tendra el costo mal calculado ya que una vez obtenido
el programa de produccion optimo, el calculo del costo de setup es sencillo. Por el
contrario, lo que significa es que el costo de setup que se utiliza para optimizar (es
decir, para comparar dos soluciones) no es calculado de manera exacta.

Se pueden pensar situaciones en las que esta aproximacion traiga serios
problemas a la hora de implementarla como solucion del PCPP. Sin embargo,
dichas situaciones distan de la realidad de las fabricas en la generalidad de los
casos. Por ejemplo, si para una maquina el costo de un setup determinado es
ordenes de magnitud superior al promedio para esa misma maquina, entonces el
algoritmo no lo distinguiria y penalizaria a cualquier setup de dicha maquina por
igual. De todas formas, esta situacién resulta poco real ya que implicaria, por
ejemplo, que pasar de producir A a producir C es mucho mas costoso que pasar
de A a B yluego de B a C. Aun asi, se debe ser consciente de las simplificaciones
gue se asumen y reconocer su alcance.
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A modo de cuantificar la reduccion de variables binarias que las VPCPP 2 y 3
generan se considerara la siguiente situacion:

“Se tiene una época de 100 ‘utem’ con 20 cambios de produccion permitidos, y 3
maquinas que cada una puede producir 4 materiales distintos”

En la tabla 5.1, se detalla la cantidad de variables binarias relacionadas con el
setup que se deberian manipular en el PCPP y las que se deben manipular al
realizar la combinacién de VPCPP 2y 3.

3*4*3*100 = 3600 3*100 = 300
3*4*3*100 = 3600 3*4*3*20=720
7200 1020

Tabla 5.1: Cantidad de variables binarias relacionadas con el setup en ambos planteos

Se puede observar que en este ejemplo la cantidad de variables binarias
relacionadas con el setup se reduce a un séptimo de las originales. Mas aun,
como se desarrolld con anterioridad, el tiempo de procesamiento depende de
manera casi exponencial con la cantidad de variables binarias. De esta forma,
para el planteo simultaneo de VPCPP 2 y 3 el tiempo de resolucién se reduce
drasticamente.

5.5 VPCPP 4: Foco en los Productos Estrella

Con lo descripto hasta aqui, es evidente que lo que se busca es reducir la
cantidad de variables enteras a manipular aprovechando el esparcimiento del
problema. Al observar varios programas de produccion optimos para distintos
datos de entrada de PCPP, es comun notar que para una época fija, una maquina
dada fabrica unicamente una cantidad limitada de productos distintos, menor a la
cantidad posible por disefio. Es decir, si una maquina puede fabricar cinco
productos distintos, es comun que para cada época, no varie su produccién mas
alla de, por ejemplo, tres. Esto se debe a que cuando una maquina puede fabricar
varios productos, es comun que no se pueda satisfacer la demanda de todos ellos.
Por lo cual, se concentra en aquellos que dejan mayor margen 0 que son
componentes de productos que dejan un margen elevado. Aun cuando se puede
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satisfacer la demanda de todos ellos, es comun observar el principio de Pareto
donde unos pocos productos representan la mayor parte de los beneficios
aportados por dicha maquina. Esta claro que los productos a fabricar por cada
maquina varian con la época ya que dependen estrechamente del valor de la
demanda (que es funcion de la época).

Por consiguiente, si uno supiese por adelantado cuéales son aquellos productos
que cada maquina va a fabricar en cada época, el tiempo hasta encontrar la
resolucién disminuiria de manera notable ya que los conjuntos PosProd y PosSet
tendrian una menor cantidad de elementos. Notar que lo que se debe conocer de
antemano es informacion del tipo cualitativa. En otras palabras, no hace falta
conocer la cantidad que se fabricara de cada producto ni su secuencia temporal.
Por el contrario, simplemente hace falta conocer si un producto se fabricara o no
durante una época dada.

La primera aproximacion légica hacia la determinacion del conjunto de productos a
fabricar seria a partir del analisis de la informacion de entrada. Por ejemplo, a
partir de los margenes de ganancia de cada producto y del nivel de demanda en
una época dada. El problema de este enfoque es que genera una ‘miopia’ en la
solucién. Si bien no es tan severa como la estudiada en la seccién “Multiples
Epocas dentro de un PAPP” porque se optimizaria todo el horizonte de manera
global, limitar los productos a fabricar dentro de una época por la informacién de
entrada de la misma hace que la posibilidad de generar stocks para futuras
épocas dependa sensiblemente de los datos de entrada.

Para resolver esta complicacion, se utilizara un enfoque de resolucion en dos
modulos: Inicial y Final. Durante el médulo /nicial, se resuelve un PAPP multi-
época para determinar los productos mas importantes a fabricar por cada maquina
en cada época vy, luego, se utiliza esa informaciéon para alimentar el PCPP y asi
poder resolverlo mas rapido.

Como es evidente, la informacion de entrada del PAPP no es la misma que la del
PCPP, por lo que se deben realizar los cambios necesarios como tiempos de
setup, costos de setup, lead-times e ‘inventarios objetivo’ nulos.

La estructura de decision para determinar si un producto se incluye dentro de
aquellos “a fabricar” para una época dada esta lejos de ser trivial. En este caso, se
generd un ranking entre los productos que depende del ingreso que generan en la
solucioén 6ptima durante la época estudiada y la siguiente (para aumentar la vision
de conjunto). Luego, los productos se van incluyendo en el conjunto “a fabricar” a
menos que su inclusidon genere que una maquina tenga que manejar ‘demasiados’
productos. Obviamente, el concepto de ‘demasiado’ se introduce a través de un
parametro, denominado ‘MixMachines’. Este parametro simboliza la mayor
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cantidad de productos que cualquier maquina puede manipular en cualquier
época.

Es esencial notar que un nuevo producto puede no exceder el limite ‘MixMachines’
por si mismo sino por sus componentes. Por ejemplo, si se quisiese incluir el
producto A al conjunto “a fabricar” y, hasta el momento, la maquina que lo tiene
que producir no tiene ningun producto asignado, pareciera no haber problema. Sin
embargo, si el producto A requiere del producto B como componente y la Unica
maquina que lo puede producir ya tiene ‘MixMachines’ productos asignados,
entonces el producto A no se puede incluir en el conjunto “a fabricar”.

En la figura 5.3 se puede observar un diagrama de flujo que representa el criterio
de decision para incluir los productos dentro del conjunto “a fabricar”.

Solucion PAPP

Siguiente Mix
Productoen > Machines
Ranking ?

NCY PASA,

Siguiente
Epoca

Hay mas ) Hay mas
Ranking? ! Epocas?

Seincluye en Se pasa info
Productos “A “A Fabricar” al
Fabricar” PCPP

Figura 5.3: Flujograma del criterio de decision para incluir un producto dentro del conjunto “a fabricar”

La implementacion de esta VPCPP es la mas complicada ya que presenta
numerosos desafios a la hora de enfrentar su programacién. La primera
complicacion es la corrida secuencial de dos problemas de optimizacion donde el
segundo se alimenta de la solucion del primero. Esto requiere de una aplicacion
externa que ‘llame’ al modelo de optimizacion correcto con la informacion de
entrada adecuada en el momento preciso. No es el objetivo del presente trabajo el
desarrollo de dicha aplicacion sino de los modelos de optimizacidn, para mas
informacion sobre el desarrollo de esa parte consultar el proyecto final de carrera
de Maximiliano Hense [Hense, 2011].
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Otro desafio a la hora de implementar la VPCPP 4 surge de la combinacion de la
optimizacion global con la ‘miopia’ parcial sobre qué se puede producir en cada
época. Esto requiere de un ‘periodo de fusidon’ entre dos épocas consecutivas para
asegurar la factibilidad de la solucién obtenida. Por ejemplo, si se supone una
maquina cuyos productos “a fabricar” para dos épocas consecutivas son conjuntos
disjuntos, entonces el vector SumaParcialSetup jamas podria habilitar un cambio
de produccion entre las dos épocas y la solucion careceria de sentido. El ‘periodo
de fusion’ entre dos épocas combina los conjuntos “a fabricar” de cada una de
ellas pudiendo generar una amalgama entre épocas de otra forma incompatibles.
Con el objetivo de asegurar la comprension de la secuencia de resolucion de esta
VPCPP se presenta la figura 5.4. Su comprension es esencial para luego entender
la implementacién de la combinacién de todas las VPCPP.

Info Entrada Info Entrada
Modificada Completa

Solucién VPCPP
Resolver PAPP 2 Resolver VPCPP 2 como aprox. al
ECEE

Solucién PAPP

Figura 5.4: Secuencia de resolucién de la VPCPP 4

5.6 Implemencion de las VPCPP en conjunto

Como es logico, la ganancia maxima en tiempo de procesamiento se alcanza con
la implementacion de todas las VPCPP en un mismo programa. Esta claro que
esto implica realizar todas las aproximaciones discutidas anteriormente de manera
simultanea.

Con el objetivo de cuantificar la reduccion de variables de decision binarias totales
se tomara el ejemplo utilizado antes con un MixMachines de 3. Es decir:
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“Se tiene una época de 100 ‘utem’ con 20 cambios de produccion permitidos, y 3
maquinas que cada una puede producir 4 materiales distintos por disefio pero en
cada época solo puede producir un maximo de 3 materiales diferentes.”

Sin considerar los ‘periodos de fusion’ mencionados, cuyo aporte de variables
binarias es despreciable, la tabla 5.2 compara la cantidad de variables de decisidon
binarias en el PCPP y en la combinacién de todas las VPCPP.

3*4*100 = 1200 3*3*100 =900
3*4*3*100 = 3600 3*100 =300
3*4*3*100 = 3600 3%*3*2*20 =360

2400 1560

Tabla 5.2: Comparacion de la cantidad total de variables de decision binarias

En este ejemplo, se puede observar una cantidad final inferior a un quinto del
numero original de variables de decisién binarias. La ganancia en tiempo de
resolucidn es notable, como se demostrara a continuacion.

Si se corre el mismo set de datos que se utilizd para ejemplificar la solucion del
PAPP (apéndice B (10.3)) con la combinacion de todas las VPCPP, se obtiene un
beneficio 0,3% menor (por ser un 6ptimo local y no global) pero se alcanza en un
tiempo de procesamiento que es el 5% del procesamiento original.

Como una segunda prueba del poder de resolucién que confiere la combinacién
de las VPCPP, se resolvié un problema similar al del apéndice B (10.3) pero con
una duracion mas prolongada: a cada una de las cuatro épocas se les asigné una
duracion de 100 ‘utem’. Se dejo corriendo el algoritmo de resolucion del PCPP y
de la combinacion de todas las VPCPP durante diez minutos y se graficé el
beneficio de la mejor solucion hallada en funcion del tiempo. Ademas, se grafico el
limite superior de la mejor solucion entera con lineas punteadas. El resultado se
observa en la figura 5.5.
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Figura 5.5: Comparacién del poder de resolucién del PCPP y del VPCPP

En la figura 5.5 se observan varias de las caracteristicas explicadas hasta el
momento. Por un lado, la linea punteada del PCPP es superior a la del VPCPP por
tratarse de un maximo global comparado con uno local. Es decir, como la linea
punteada representa el limite de la linea sdlida, la linea sdlida azul superaria a la
linea sélida roja para tiempo infinito. Sin embargo, se observa que en el orden de
los minutos, el método VPCPP supera ampliamente al PCPP. Por otro lado, se
puede observar que las lineas sdlidas no comienzan desde el tiempo nulo. Por el
contrario, su comienzo se corresponde con el momento en que se halld la primera
solucion entera factible. Se aprecia que el VPCPP requiere alrededor de un tercio
del tiempo que requiere el PCPP en hallar la primera solucién. Esto se debe a que
al manejar una menor cantidad de variables, el arbol se puede generar con mayor
rapidez. Por ultimo, se puede observar una gran diferencia en la velocidad en que
cada método recorre el arbol. El PCPP hallé su primera solucién factible alrededor
de los tres minutos y luego no encontré ninguna otra, de alli que en lugar de
obtener una curva que tienda a la asintota, se obtuvo una linea recta. Por otro
lado, el VPCPP hall6 diez soluciones factibles entre los diez minutos (no se llegan
a apreciar las diez soluciones en el grafico por que algunas difieren muy poco de
la solucién anterior).

Es esencial comprender que la mayoria de las VPCPP son de naturaleza
‘requlable’. Con esto, se intenta transmitir que su poder de ganancia en
performance y consecuente alejamiento del éptimo global se puede regular con
parametros. Ejemplos de esto son el parametro MixMachines y la cantidad de
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setups permitidos por época. De esta forma, el usuario puede modificar los
parametros para que se ajusten mejor a su fabrica, su tiempo y su capacidad de
procesamiento. En consecuencia, la herramienta desarrollada se puede configurar
para ser tanto util corriendo diez minutos en una computadora personal o un dia
entero en una super computadora, simplemente modificando unos pocos
parametros. Esta flexibilidad es un aporte clave para la universalidad de la
aplicaciéon de la herramienta, uno de los principales objetivos del trabajo.

En los apéndices A (9.5 y 9.6) se encuentran los cédigos en CPLEX para la
aplicacién de lo desarrollado en este capitulo. Las restricciones no se numeran
como en los codigos anteriores. Se incluyen comentarios para facilitar la
comprensién del codigo.

En el apéndice A (9.5) se explicita el codigo del modulo [nicial, es decir, aquél que
resuelve el PAPP para obtener la informacion cualitativa de qué productos fabricar
en cada época para cada maquina. Se incluye, ademas, el modulo de post
procesamiento que extrae esta informacion en forma de vector.

En el apéndice A (9.6) se encuentra el cédigo del modulo Final, es decir, aquél
que toma la informaciéon completa de entrada y aquella encontrada por el médulo
Inicial y resuelve el problema original. Las variables generadas para incluir las
distintas VPCPP estan marcadas con el correspondiente numero.

- 88 - DEL OPTIMO GLOBAL AL LOCAL
Santiago Segarra



Algoritmo para la Optimizacion Productiva

6 LIMITACIONES Y FUTUROS PASOS

Resulta evidente que la herramienta desarrollada posee ciertas limitaciones tanto
en su aplicabilidad como en su habilidad de representar la realidad. Algunas de
estas limitaciones se mencionaron a lo largo del trabajo mientras que otras
permanecieron implicitas. En la siguiente seccion se explicaran las mayores
limitaciones que la herramienta muestra asi como un esbozo de los pasos a seguir
para superarlas.

6.1 Limitaciones

Siendo su obijetivo ultimo la aplicacion para la resolucion de problemas integrales
dentro de la empresa, su principal limitacion es la falta de integracién con el resto
del proceso logistico. Es decir, el hecho de suponer abastecimiento infinito y
logistica de distribucién perfecta dista significativamente de la realidad. Por
ejemplo, un programa que optimiza el beneficio para la fabrica desde el punto de
vista considerado a lo largo de todo este trabajo puede no ser viable por factores
que exceden el ambito productivo. Por ejemplo, puede ocurrir que la materia prima
no se consiga en las cantidades necesarias o que, de conseguirlas, haya que
pagar un precio extra que modifique el programa éptimo. Por otro lado, en el otro
extremo de la cadena, podria ocurrir que la empresa no cuente con capacidad de
distribucion suficiente para entregar los productos del programa éptimo teniendo
que tercerizar parte de la distribucion incurriendo en gastos no considerados. Se
pueden nombrar otros problemas, pero la raiz de todos ellos seria la falta de
integracion de la solucion con el resto de la cadena logistica.

Como dato de entrada, se requiere la demanda futura de los distintos productos.
Es evidente que esta es una informaciéon inexacta y dificil de predecir. Sin
embargo, existen herramientas informaticas que facilitarian el trabajo e
incrementarian la validez de los datos. Aun asi, la herramienta desarrollada no
incluye ninguna ayuda para facilitar al usuario el ingreso de este tipo de
informacion.

Otra limitacion, resulta ser el determinismo de los datos de entrada. Es decir, los
datos de entrada se consideran informacion exacta y no se permite variacion
sobre estos. Si bien la limitacion mas importante se da con el nivel de demanda,
muchos otros datos de entrada sufren de esta limitacién. Por ejemplo, el ritmo de
produccion. Cuando se introduce como dato de entrada que la maquina X
produce el material ‘A’ a un ritmo de r [ust/utem], implica que este ritmo se
respetara de manera exacta durante todo el horizonte de estudio. Esta claro que
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esto dista de la realidad, ya que el ritmo sufre pequenas variaciones dependiendo
de varios factores como el medio ambiente, la experiencia de los operarios y la
calidad de la materia prima.

Si bien el concepto de ‘maquina’ se presentd como mas amplio que el término
literal, es decir, que puede incluir al conjunto ‘maquina-operario’, la herramienta no
considera la disponibilidad de mano de obra por separado. Es decir, no concibe la
posibilidad de que una maquina no pueda ponerse en marcha por falta de un
operario que realice la accion. Se podria representar parcialmente este tipo de
situaciones afectando la capacidad horaria de las maquinas, pero seria interesante
incluir una solucién de fondo que ayude al dimensionamiento de la mano de obra.

Como consecuencia de aceptar los determinismos, la herramienta sufre de una
incapacidad de manejar contingencias menores. Por ejemplo, si se posee un
programa 6ptimo donde a una maquina se le habia asignado una capacidad
horaria un poco superior de la que terminé disponiendo realmente (por que el
mantenimiento llevd mas tiempo del esperado, por ejemplo). En este caso, la
herramienta no aporta ningun indicio sobre cual es el mejor camino a tomar por el
programador para modificar el programa. Se puede correr toda la optimizaciéon
desde el principio con la nueva capacidad, pero esto resultaria poco eficiente en
un ambiente productivo dinamico.

Por otro lado, se puede considerar la semejanza del modelo representado con un
proceso productivo real. En primer lugar, la estructura del proceso productivo no
es perfectamente flexible. Si bien se permite variar el nimero de etapas
productivas y el de maquinas en cada etapa, se impone que el input de una etapa
provenga de la etapa exactamente anterior, quitando flexibilidad al disefio del
proceso productivo. Mas aun, la herramienta estd pensada para programas de
produccion por lotes flexibles con almacenamientos intermedios. Por consiguiente,
su aplicacion a procesos productivos continuos no es inmediata. Sin embargo, la
resolucion de problemas de esta caracteristica pareciera ser, a priori, mas sencilla
por poseer un menor numero de decisiones a tomar. Ademas, existe una lista
inagotable de detalles que no se tienen en cuenta y que alejan al modelo de la
realidad. Por nombrar algunos, no se consideran desperdicios o productos
secundarios de los procesos productivos, no se incluyen controles de calidad entre
procesos, no se ofrecen descuentos por cantidad en los precios, los costos de
produccion varian de forma proporcional con la cantidad producida sin tener en
cuenta la estructura fija de costos, no se consideran mejoras por curva de
aprendizaje de los operarios, los espacios de almacenamiento intermedio se
consideran ilimitados, los tamafos de los lotes son perfectamente flexibles y los
lotes no poseen tiempo de caducidad en inventario.
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Por ultimo, la alta complejidad del enfoque adoptado para asegurar la factibilidad
del programa de produccién limita el horizonte de estudio posible. Es decir,
resolver el problema completo al nivel de resolucion del programa de produccién
hace dificultosa la optimizacién de largos horizontes aun con las estrategias
disefiadas para mejorar la performance explicadas en la seccion precedente.
Dependiendo de las necesidades del usuario, esta limitacién podria representar un
problema para su aplicacion.

6.2 Futuros pasos

La idea de esta seccion es presentar posibles alternativas de investigacion que
ayuden a superar las limitaciones mencionadas anteriormente.

Probablemente la linea de investigacion mas interesante y desafiante es la
integracion de la herramienta desarrollada en un sistema integral de soluciones
empresariales tipo ERP o ASP. Es decir, ademas de la evidente integracion con
los sistemas de abastecimiento y logistica de distribucidn, alcanzar una integracién
total con el resto de los sistemas. Por ejemplo, que el dimensionamiento de la
mano de obra (otro de los pasos a realizar) alimente el sistema de recursos
humanos, que el programa 6ptimo de abastecimiento nutra al sistema de compras
y asi para el resto de los sistemas. Esta claro que este es un objetivo lejano para
la presente herramienta, pero debe ser el norte hacia el cual los desarrollos futuros
deben apuntar. De esta forma, se promueve la aplicabilidad y, por consiguiente, la
adopcion en el ambito empresarial.

Para facilitar al usuario el input de las futuras demandas, a la herramienta se le
puede afiadir un mdédulo de ‘prondstico de la demanda’. Este mdédulo puede utilizar
analisis de historicos para descubrir tendencias y estacionalidades y asi ayudar al
usuario a la hora de introducir los valores de la demanda. De mas esta decir que el
usuario debe ser capaz de modificar la demanda pronosticada valiéndose de
informacion que exceda el ambito estadistico.

Escapar del determinismo en los datos de entrada no es algo sencillo. Una posible
linea de investigacion es el método de Monte Carlo. En este método, los datos de
entrada se introducen como variables aleatorias con una distribucién de
probabilidad y, en cada corrida, la variable toma un valor dado y se resuelve el
problema. Luego de un alto numero de corridas, se obtiene un histograma para la
funcién resultado (el beneficio econdmico, por ejemplo) que considera la posible
variacién en los datos de entrada. Si bien esta solucién es muy elegante, a priori la
complejidad de calculo pareciera exceder las capacidades de computo actuales.
Sin embargo, puede ser una linea de investigacion interesante y fructifera.
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Incluir el dimensionamiento de la mano de obra no parece ser, a priori, una tarea
muy compleja y aumentaria la utilidad de la herramienta significativamente. Seria
necesario incluir como datos de entrada el ritmo de trabajo promedio de los
distintos tipos de operarios, la longitud de los turnos, los salarios y demas. Se
deben explicitar las restricciones necesarias sobre capacidad de la mano de obra
e incluir los costos en el célculo del beneficio.

Para aumentar la respuesta de la herramienta ante las pequefias contingencias
que pueden surgir en el dia a dia, resulta interesante estudiar las variaciones
marginales sobre programas ya existentes. Es decir, en lugar de resolver todo el
problema desde cero, brindarle a la herramienta la solucién antes de la
contingencia como dato de entrada y el cambio en los datos generado por la
contingencia (por ejemplo, menor capacidad de maquina). De esta forma, la
herramienta puede variar rapidamente la solucion anterior hacia el nuevo 6ptimo
factible.

El acercamiento del modelo a la realidad conlleva dos principales problemas. Por
un lado, las nuevas caracteristicas (desperdicio, controles de calidad, limites
espaciales, lotes predeterminados) se deben incluir en el modelo mediante
restricciones. El disefio de dichas restricciones en armonia con todo el resto del
modelo esta lejos de ser ftrivial. Por otro lado, las nuevas caracteristicas
aumentarian la complejidad del calculo y, por consiguiente, el tiempo de
procesamiento. En este punto no queda del todo claro si un acercamiento del
modelo a la realidad seria una ayuda por brindar una solucién mas completa o un
problema por requerir una solucion demasiado dificil de alcanzar en un tiempo
razonable. Por consiguiente, resulta I6gico tomar como estrategia hacia el futuro la
inclusion selectiva de estas caracteristicas dependiendo de la industria. Por
ejemplo, en una industria alimenticia, el tiempo de vencimiento de los lotes puede
ser una caracteristica fundamental a la hora de optimizar el programa de
produccion mientras que para una metalurgica probablemente no. Por lo tanto, el
agregado de dicha caracteristica resultaria de gran valor para el primero pero una
pérdida de tiempo para el segundo. De alli que se toma como estrategia la
inclusion futura selectiva de distintas caracteristicas para el mejor amoldamiento a
industrias en particular.

Otro punto desafiante es modificar ligeramente la herramienta para poder resolver
programas de produccién en procesos continuos. El planteo deberia ser distinto ya
que no se toman decisiones en todas las etapas productivas al no haber
almacenes intermedios. Es decir, la actividad de la primera etapa determina todas
las subsiguientes. Esto indica una resolucion posiblemente mas sencilla, pero es
un campo que definitivamente vale la pena explorar.
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Por ultimo, si se quiere que la herramienta funcione correctamente para largos
horizontes de estudio, es necesario cambiar el enfoque. En el comienzo del
trabajo se explicd que se estudia todo el problema desde la alta resolucién del
programa de produccion para asegurar su factibilidad y se logra su satisfactoria
aplicacién gracias a las estrategias que reducen la complejidad en el calculo. Sin
embargo, si se buscan resolver problemas de mayor envergadura, es necesario un
paso intermedio similar al plan de produccion (podria ser un programa de menor
resolucién) y que éste alimente la optimizacion del programa. Esto volveria al viejo
problema de no asegurar la factibilidad del programa de produccion. Por eso, seria
interesante trabajar sobre cambios marginales en la solucion similares a los
mencionados para el manejo de contingencias. De esta forma, si se llega a una
solucién no factible con un plan dado, se podrian ir relajando las restricciones de
produccion hasta hallar una factible. Si bien este estudio requiere un conocimiento
de los algoritmos de resolucion superior a los indicados en este trabajo, su
explotacion puede ser de gran ayuda para resolver problemas de grandes
dimensiones.

A continuacién, en la tabla 6.1 se presenta un cuadro que resume las limitaciones
mencionadas y las correspondientes lineas de investigacion para superarlas.
Recordar que esto no implica que no existan otras limitaciones u otras formas de
superar las mencionadas, simplemente se intentan mostrar algunas posibilidades
de mejora y generar disparadores para futuras investigaciones.
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Optimizacion aislada de las
actividades dentro de la
planta

Integracian tanto con la cadena de
abastecimiento, la logistica de

informaticos dentro de la empresa

distribucidn y otros sistemas

Incerteza de la demanda
futura como dato de entrada

Madulo de 'prondstico de demanda’

analizando datos histdricos

Determinismo en la
informacian de entrada

Meétodo de Monte Carlo

Factor humano no
considerado en las
restricciones del modelo

Incluir el dimensionamiento de la
manao de cbra como parte de la

solucian

Mo aporta informaciaon para el
manejo de contingencias
Menores

Wariaciones marginales de la solucion
para pequenos cambios en los datos

de entrada

El modela matematico no se
acerca perfectamente a la
realidad

Inclusian selectiva de un mayor
nuamerc de caracteristicas en las

restricciones. (Cuidado con el
crecimiento en complejidad)

MNo se consideran procesos
productivos continuos

Adaptar la herramienta para que

produccion de procesos continuos

pueda resolver programas de

Mo alcanza a resclver
problemas de gran
envergadura en un tiempo
razonahle

Comenzar por un nivel de agregaciagn
mavyor vy luego asegurar la factibilidad
del programa mediante una relajacion

selectiva de las restricciones

Tabla 6.1: Resumen de las limitaciones y las posibles lineas de futura investigacion
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7 CONCLUSION

La optimizacion del plan y programa de produccion para un proceso productivo
universal resulta demasiado compleja de abordar y su definicidn es ambiguamente
amplia. Por consiguiente, el presente trabajo se focaliz6 en desarrollar una
herramienta para hallar un programa de produccion factible y cercano al éptimo en
un tiempo razonable aplicando programacion lineal entera mixta para resolver un
problema con datos de entrada flexibles pero formato fijo.

El desarrollo tuvo como principal objetivo promover la universalidad y la
aplicabilidad de la herramienta en el mundo cotidiano de la ingenieria industrial.
Con el objetivo de alcanzar la primera propiedad, se generd una herramienta que
acepta la introduccién de las caracteristicas del proceso productivo asi como las
especificaciones de las maquinas y los productos por parte del usuario. De esta
forma, aun sin un alcance absoluto, la herramienta resulta util para distintos tipos
de industrias y de configuraciones productivas. Para garantizar su aplicabilidad, se
trabajo sobre la cercania del modelo matematico con la realidad y el tiempo
necesario de resolucion. En cuanto al modelo matematico, considera aspectos
productivos de gran relevancia ignorados por otros trabajos similares como los
lead-times y los tiempos y costos de setup. El tiempo de resolucion resulta un
aspecto clave en cualquier ambiente productivo dinamico por lo que se trabajé
sobre éste desarrollando estrategias ad-hoc. Estas estrategias logran maximizar el
beneficio en el delicado equilibrio entre pérdida de exactitud y ganancia de
performance.

La combinacion del modelo matematico con la serie de estrategias desarrolladas
para aumentar su performance se ha aplicado computacionalmente resolviendo de
manera exitosa una serie de ejemplos distintos. Mas aun, el valor de la
informacion de salida obtenida ha superado el simple programa o plan de
produccion para brindar informacion a diferentes areas de la empresa. Estos datos
han demostrado ser de gran utilidad para distintos niveles gerenciales, desde el
programa detallado de producciéon que guia las actividades de la planta a nivel
operativo hasta la facturacion consolidada para guiar estrategias de marketing
entre la cartera de productos.

Aun asi, resulta evidente que el estado actual de desarrollo no permite su
adopcion directa por la industria. Para alcanzar dicho objetivo, se tendrian que
superar una serie de limitaciones mencionadas a lo largo del trabajo, siendo la
principal de ellas la falta de integracién con otros sistemas de informacién como el
de la cadena logistica. Ademas, resulta necesario aumentar el valor de la
herramienta para distintos tipos de industrias mediante la inclusion selectiva de

CONCLUSION -95 -
Santiago Segarra



Algoritmo de Optimizacién Productiva

caracteristicas distintivas. De este modo, se poseeria una bateria de opciones a
agregar (lotes de tamano fijo, manejo de desperdicios, lotes con vencimiento, etc.)
dependiendo de la industria en que se aplica. La inclusidon simultanea de todas
ellas no seria recomendable por aumentar notablemente la complejidad de la
solucion. Mas alla de la imposibilidad de la inmediata adopcion, el trabajo explora
algunos aspectos innovadores dentro de la resolucion del problema general de
planeamiento y programacién de la produccion, realizando su aporte hacia la
solucion definitiva de uno de los problemas mas complejos y vigentes de la
investigacion operativa dentro de la ingenieria industrial.
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9 APENDICE A: CODIGOS DE APLICACION EN IBM ILOG
CPLEX

9.1 Ejemplo del impacto del esparcimiento

9.1.1 Resolucion sin explotar el esparcimiento

int d = 5000;
range machines = 1..d;
range products = 1..d;
int produce[machines] [products];
execute CARGAR PRODUCE {
for (var 1 in machines) {
for (var j in products) {
if (i-3==0){
produce[i] [J]=1;
}

}
}
execute IMPRIMIR({
writeln ("Combinaciones permitidas");

for (var 1 in machines) {

for (var j in products) {
if (producel[i] []J]==1){
writeln ("Maguina ", i, " Producto ", J);

}

9.1.2 Resolucion explotando el esparcimiento

int d = 5000;

tuple produccion({
int machine;
int product;

}

range machines = 1..d;
range products = 1..d;
{produccion} conjuntoreducido = {<i,3j>| i1 in machines, j in products: i-
j==0};
execute IMPRIMIR({
writeln ("Combinaciones permitidas");

for (var a in conjuntoreducido) {

writeln ("Maquina ", a.machine, " Producto ",

a.product) ;

}
}
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9.2 Resolucion del PAPP

/* ACLARACTION-———————— oo oo
Las tuples son estructuras de datos que permiten explotar el
esparcimiento del problema. El presente estd lejos de ser un manual de
IBM ILOG CPLEX por lo que aspectos puntuales del lenguaje de programacidn
(como las tuples) no serdn explicados en detalle.

// Definicidén de Tuples —————=—————————— -
tuple TPpsBom {

string material;

string component;

float factor;
bi

tuple TPpsDemand {
string material;
int duration;
float demand;

}i

tuple TPpsMachines {
int stage;
key string machine;
float nethours;

}i

tuple TPpsMaterialprod {
string machine;
string material;
float prodrate;
float prodcost;
bi

tuple TPpsMaterials {
key string material;
float price;
float target;
float holdingcost;
float backordercost;

}i

tuple TPpsParameters {
key string parameterid;
float parametervalue;

}i

// Fin definicién de tuples —————=—————-————————— -
// Cargar tuples de archivo .dat ———=———=————————--"——-—-"—-"—-"—-——~—"—"—~—~——~—(—————————
{TPpsBom} PPS BOM = ...;

{TPpsDemand} PPS DEMAND = ...;

{TPpsMachines} PPS MACHINES = ...;

{TPpsMaterialprod} PPS MATERIALPROD = ...;

{TPpsMaterials} PPS MATERIALS = ...;

{TPpsParameters} PPS PARAMETERS = ...;

// Comienzo creacién de variables ——————————————m—
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int var horizon;
execute PARAMETERS{

var _horizon = PPS PARAMETERS.find("Horizon") .parametervalue;
}
range horizon=1..var horizon;
float machinecapacity[PPS MACHINES];
execute MACHINECAPACITY {

for (var a in PPS MACHINES) {

machinecapacity[PPS MACHINES.find(a.machine)] =a.nethours;

}
// Definir el conjunto "PosProd" para explotar el esparcimiento ----—-----
tuple prueba{

string machine;

string materiall;

int time;

}

setof (prueba) PosProd={<i,Jj,k> | <i,Jj,1,m> in PPS MATERIALPROD, k in
horizon};

// Comenzar la creacidédn de variables de decisidn---———-----------------—-——
/* Notar que el signo ‘+’ indica que la variable debe ser no negativa.
Por lo tanto, se introducen restricciones en la definicidén de la variable
lo que aumenta el rendimiento del algoritmo de resolucidn.*/

dvar float mach prod[PosProd] in 0..1; // R6

dvar float+ stock [PPS MATERIALS] [horizon]; // R1

dvar float+ sales [PPS MATERIALS] [horizon]; // R2

dvar float+ backorder [PPS MATERIALS] [horizon]; // R3

dvar float+ produ [PPS MATERIALS] [horizon]; // R4

dvar float+ use[PPS MATERIALS] [horizon]; // R5

dvar float+ hold cost; // R7

dvar float+ back cost; // R9

dvar float+ prod cost; // R8

dvar float+ tot revenue; // R10

dexpr float total benefit = tot revenue - hold cost - back cost-

prod cost;

// Finalizar definicidén de variables de decisidén -————--------"------——————
// Funcidén Objetivo ————————————-———————————————
maximize total benefit;

// Comienzo Restricciones - - ———————--"-""""""—"—"—"————————————
subject tof{

forall (i in PPS MATERIALS) {
stock[i] [1]==produ[i] [1]-sales[i][1]-use[i][1]; // R11
backorder[1i][1] + sales[i][1] == sum(h in
PPS DEMAND:h.material==i.material)h.demand; //R13

use[i] [1]==sum (b in
PPS BOM:b.component==i.material)produ[<b.material>][1]*b.factor; // R15
produ[i] [1]==(sum(<l, i.material, n,m> in

PPS MATERIALPROD) ( (mach prod[<l, i.material, 1>])*n)); // R16
forall (k in horizon:k>1) {

stock[i] [k]==stock[i] [k=1]+produl[i] [k]-sales[i] [k]-use[i] [k];
// R12
backorder[i] [k] + sales[i][k] == backorder[i] [k-
1l+sum(h in PPS DEMAND:h.material==i.material)h.demand; // R14
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use[i] [k]==sum(b in
PPS BOM:b.component==i.material)produ[<b.material>] [k]*b.factor;// R15
produ[i] [k]==(sum(<1l, i.material, n,m> in
PPS MATERIALPROD) ( (mach prod[<l, i.material, k>])*n));// R16
}

// R17
forall (k in horizon) {
forall(i in PPSiMACHINES){
sum(<i.machine, j, k> in
PosProd)mach prod[<i.machine,j, k>]<=1;
}
}
// R18
forall (i in PPSiMACHINES){
sum (<i.machine, Jj, k> in
PosProd)mach prod[<i.machine, j, k>]<=machinecapacity[i];
}
// Calculo de costos € 1Ingreso ———————————————
// R19
hold cost==sum(k in horizon : k<var horizon, i in
PPS_MATERIALS)StOCk[i] [k]*i.holdingcost+sum (i in PPS_MATERIALS)
stock[i] [var _horizon]*0.5*i.holdingcost;
// R20
back cost==sum(k in horizon : k<var horizon, 1 in
PPS MATERIALS)backorder[i] [k]*i.backordercost+sum(i in PPS MATERIALS)
backorder[i] [var horizon]*0.5*i.backordercost;

// R21

prod cost==sum(p in PPS MATERIALPROD, <p.machine, p.material, k> in
PosProd) (p.prodcost*p.prodrate* (mach prod[<p.machine, p.material, k>]));
// R22

tot revenue==sum(i in PPS MATERIALS, k in horizon)
sales[i] [k]*i.price;
}
// Fin Restricciones —-——————————————————
// FIN DE PROGRAMA === ===
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9.3 Comparacion entre unidades continuas y discretas

9.3.1 Problema para comparar el valor del funcional en ambos casos

range Prod = 1..10;
range Mat = 1..10;
int compo[Prod] [Mat] =
(c1,1,0,0,0,1,3,2,1,01,10,2,0,0,1,2,0,1,0,01, (0,0,0,1,1,0,5,1,0,11,
y1,10,0,0,2,01,10,1,1,0,1,1,1,1,1,0],[0,1,1,0,2,0,1,3,0,01,(4,0,0,2,1,0,
1,0,1,0]1,10,2,1,1,0,0,0,0,6,0],1(0,7,0,0,0,0,0,0,0,0}, [0,0,0,0,0,0,0,0,0,3
11; // Ejemplo inventado con el que se corrid el programa
int margen[Prod] = [47, 31, 33, 52, 47,49,71,37,22,131;
int cantidad[Mat] = [1002,801,1302,1233, 921,1253,1367,587,911,1217];
dvar int+ producir[Prod]; // decidir si es entero o continuo
maximize sum(p in Prod)producir[p]*margen(p];
subject tof

forall(m in Mat) {

sum(p in Prod)producir[p]*compo[p] [m]<=cantidad[m];

}

}

9.3.2 Problema para comparar el tiempo de resolucion en ambos casos

int d = 10;
range Prod = 1..d;
range Mat = 1..d;
int compo[Prod] [Mat];
execute COMPO{
for (var a in Prod) {
for (var b in Mat) {
compo[a] [b]=0Opl.rand(4);
}
}
}
int margen[Prod];
execute MARGEN/{
for (var a in Prod) {
margen[a]=10+0pl.rand (40);
}
}
int cantidad[Mat];
execute CANTIDAD/{
for (var b in Mat) {
cantidad[b]=500+0pl.rand(800) ;
}
}
dvar int+ producir[Prod];
maximize sum(p in Prod)producir[p]*margen[p];
subject tof
forall(m in Mat) {
sum(p in Prod)producir[p]*compo[p] [m]<=cantidad[m];

}
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9.4 Resolucion del PCPP

// Definicidén de Tuples ———————————m—m
tuple TPpsBom {

string material;

string component;

float factor;
bi

tuple TPpsDemand {
string material;
int epoch;
int duration;
float demand;

}i

tuple TPpsDemand2 {
key string material;
int epoch;
int duration;
float demand;

}i

tuple TPpsleadtimes {
int stagel;
int stage2;
int leadtime;

}s

tuple TPpsMachines {
int stage;
string machine;
int epoch;
float nethours;

}i

tuple TPpsMachines2 {
int stage;
key string machine;
int epoch;
float nethours;

}i

tuple TPpsMaterialprod ({
string machine;
string material;
float prodrate;
float prodcost;
bi

tuple TPpsMaterials {
key string material;
float price;
float target;
float holdingcost;
float backordercost;
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}s

tuple TPpsParameters {
key string parameterid;
float parametervalue;

}s

tuple TPpsSetup {

string machine;

string materialFrom;

string materialTo;

int setuptime;

float setupcost;
bi
// Fin definicién de tuples -———-—————————————-—-——-—— -
// Cargar tuples de archivo .dat -—-——-—--""""""""""""""-"----
{TPpsBom} PPS BOM = ...;
{TPpsDemand} PPS DEMAND = ...;
{TPpsLeadtimes} PPS LEADTIMES = ...;
{TPpsMachines} PPS MACHINES = ...;
{TPpsMaterialprod} PPS MATERIALPROD = ...;
{TPpsMaterials} PPS MATERIALS = ...;
{TPpsParameters} PPS PARAMETERS = ...;
{TPpsSetup} PPS SETUP = ...;
// Comienzo creacidén de variables ————————————————
//Crear una variable con el nUmero de épocas "num epochs" y un rango
//desde 1 al nUmero de épocas: "epochs" —-————————————————————————————————
int num_epochs;
execute NUM EPOCHS({

for(var s in PPS_DEMAND) {

1f (num_epochs<s.epoch) {
num_epochs=s.epoch;
}

}

}

range epochs=1l..num_epochs;
//Dividir DEMANDA y CAPACIDAD en conjuntos basados en el numero de época

{TPpsDemand?2} ppsDemand2[i in epochs] = {<a.material, a.epoch,
a.duration, a.demand>|a in PPS DEMAND:a.epoch==i};
{TPpsMachines2} ppsMachines2[i in epochs] = {<a.stage, a.machine,

a.epoch,a.nethours>|a in PPS MACHINES:a.epoch==i};
//Crear un vector con la duracidn de las épocas —————————————————————————
int dur epochs[epochs];
execute DUR EPOCHS {
for (var e in epochs) {
for (var s in ppsDemand2[e]) {
if (e == s.epoch){
dur epochs[e]=s.duration;
break;

}

}
//Cargar el horizonte, el numero de etapas y el FDEFICIT —--—-—-———-—-——————-—

int var horizon;
int num stages;
float inv _deficit;
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execute PARAMETERS {
var horizon = PPS PARAMETERS.find("Horizon") .parametervalue;
num_stages = PPS PARAMETERS.find("Stages") .parametervalue;
inv_deficit = PPS PARAMETERS.find("InvDeficitCost") .parametervalue;
}
range horizon=l..var horizon;
range stages = 1..num stages;
//Cargar leadtimes en un vector —————————————————————————————————————————
int leadtimes[stages];
execute LEADTIMES{
var max;
for (var s in stages) {
max = 0;
for(var 1 in PPS_LEADTIMES) {
if(l.stagel==s && 1l.leadtime>max) {
max=1.leadtime;
}
}
leadtimes[s]=max;
}
leadtimes [num stages]=0;
}
//Determinar el maximo leadtime (més adelante se usa para salvar un error
//de indice negativo) —————————————— -
int max lead;
execute MAX LEAD{
for (var s in stages) {
if (max_ lead<leadtimes([s])
max lead=leadtimes](s

{

17
}

}

//Determinar la etapa de produccién de cada material --——————--—---"---—————
int mat stage[PPS MATERIALS];
execute MAT STAGE{
for (var m in PPS MATERIALS) {
mat stage[m]=1;
for (var p in PPS_MATERIALPROD) {
if (m.material == p.material) {

mat stage[m]=ppsMachines2[1].find(p.machine) .stage;
}
}
}
}

// Generar un vector con las capacidades de cada méquina en cada época --
float machinecapacity[ppsMachines2[1]] [epochs];
execute MACHINECAPACITY {
for (var e in epochs) {
for (var a in ppsMachines2[e]) {
machinecapacity[ppsMachines2[1].find(a.machine)] [e]l=a.nethours;

// Horizon2 es un rango que tiene algunos indices negativos
// Se utiliza para el vector 'Produ' para evitar problemas de indice
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// negativo en el vector 'Disponible' ya que este ultimo mira al vector
// '"Produ' lead time utems en el pasado.
range horizon2 = -max_ lead..var horizon;
//"start" contiene las ‘utem’ de comienzo de cada época —-——————————————-—-—
int start[l..num epochs+1];
execute START{
start [num epochs+l]=var horizon+l;
start[1l]=1;
for (var e in epochs) {
if (e>1)
start[e] = start[e-1] + dur epochs[e-1];
}
}

// Se definen PosProd y PosSet para explotar el esparcimiento —--—---—-----
tuple seteof

string machine;

string materialFrom;

string materialTo;

int time;

tuple prueba({
string machine;
string materiall;
int time;

}

setof (prueba) PosProd = {<i,J,k> | <i,j,1,m> in PPS MATERIALPROD, k in
horizon}; B

setof (seteo) PosSet = {<i,3j,1,k> | <i,j,1,m,n> in PPS SETUP, k in
horizon};

/* Comenzar la creacidédn de variables de decisidn. Notar que el signo ‘+/
indica que la variable debe ser no negativa. Por lo tanto, se introducen
restricciones en la definicidén de la variable lo que aumenta el
rendimiento del algoritmo de resolucidn.*/

dvar boolean mach prod[PosProd];

dvar boolean mach setup[PosSet];

dvar float+ stock [PPS MATERIALS] [horizon]; //RR1

dvar float+ sales [PPS MATERIALS] [horizon]; //RR2

dvar float+ backorder [PPS MATERIALS] [horizon]; //RR3

dvar float+ produ [PPS MATERIALS] [horizon2]; //RR4

dvar float+ use[PPS MATERIALS] [horizon]; //RR5

dvar float+ sobra[PosProd] in 0..1;//RR7

dvar boolean sumaparcialsetup|[PosSet];

dvar float auxiliar target[PPS MATERIALS][1..2];

dvar float+ available[PPS MATERIALS] [horizon];//RR6

dvar float+ hold cost; //RR8

dvar float+ setup cost; //RR11

dvar float+ back cost; //RR10

dvar float+ prod cost; //RR9

dvar float+ ingreso; //RR13

dvar float+ target cost; //RR12

dexpr float total benefit = ingreso - hold cost - back cost - target cost
- prod cost - setup cost;

// Finalizar definicidédn de variables de decisidén -————--------"-----—-——————
// Funcidén Objetivo ——————————
maximize total benefit;
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// Comienzo Restricciones -—-—--—-—————————————— -
subject tof
forall (i in PPS_MATERIALS) {
stock[i][1l]==available[i][1l]-sales[i][1l]-use[1][1]; //RR1l4

backorder[1][1] + sales[i1][1l] == sum(h in
ppsDemand2[1] :h.material==1i.material)h.demand; //RR16
available [1][1] == produl[i][1l-
leadtimes [mat stage[i]]];//RR20
use[i] [1]==sum(b in
PPS BOM:b.component==i.material)produl[<b.material>][1]*b.factor;//RR18
produ[i] [1]==(sum(<l, i.material, n,m> in

PPS MATERIALPROD) ((mach prod[<l, i.material, 1>]-sobra[<l, i.material,
1>1)*n));//RR19
forall (e in epochs,k in start[e]..start[e+1]-1:k>1) {
stock[1] [k]==stock[i] [k-1]+available[i] [k]-sales[i][k]-

use[i][k]l; //RR15

backorder[i] [k] + sales[i] [k] == backorder[i] [k-
1]l+sum(h in ppsDemand?[e]:h.material==1i.material)h.demand; //RR17
available [i1][k] == produli] [k-

leadtimes[mat stage[i]]];//RR20
use[i] [k]==sum(b in
PPS BOM:b.component==i.material)produl[<b.material>] [k]*b.factor;//RR18
produ[i] [k]==(sum(<1l, 1i.material, n,m> in
PPS MATERIALPROD) ((mach prod[<l, i.material, k>]-sobral[<l, i.material,
k>])*n));//RR19
}
forall (j in horizon2 : j <1){
produl[i] [J]==0;

}

forall (c in PosProd) {
sobra[c]<=mach prod[c];//RR21
}

// RR23': Restriccidédn de capacidad de médgquina —--—-————————————————————————
forall ( e in epochs,i in ppsMachines2[1]) {
dur epochs[e]-sum(<i.machine,j, k> in PosProd:

k>=start[e] &&
k<start[e+l]) (sobra[<i.machine,j,k>])<=machinecapacity[i][e];
}
// RR22: Evitar multiples producciones y setup —-——————————=———————————————
forall (i in ppsMachines2[1], k in horizon) {

sum(<i.machine, j, k> in PosProd)mach prod[<i.machine,j,k>]+
sum(<i.machine, j, 1, k> in PosSet) mach setup[<i.machine, j, 1, k>]==1;

}

// RR24: Restriccidén sobre SumaParcialSetup —--——-——————————————————————————
forall (<m,1i,j,1,0> in PPS SETUP) {
forall (<m,i,7J,k> in PosSet : k<=1+1){
sumaparcialsetup[<m,i,j,k>]==0;
}
forall (<m,i,J,k> in PosSet:k>1+1) {
sumaparcialsetup[<m,i,j, k>]<=mach prod[<m,i,k-1-1>];
forall (s in 1..1){
sumaparcialsetup([<m,1i,J, k>]<=mach setup[<m,i,]j, k-s>];

}
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}

// RR25: Habilitacidén para el cambio de produccidén ——————————--—-—-—-————————
forall (k in horizon:k>1) {
forall (<m,j,k> in PosProd) {
mach prod[<m, j, k>]<=mach prod[<m,j,k-1>]+sum(<m,i,Jj,k> in
PosSet) sumaparcialsetup[<m,i,j,k>];
}
}

// Comienza el cdlculo de costos e 1ngreso ———————————————————————————~—~——
// RR26: Costo de Almacenamiento —————————————— -
hold cost==sum(k in horizon : k<var horizon, i in
PPS_MATERIALS)StOCk[i] [k]*i.holdingcost+sum (i in PPS_MATERIALS)
stock[i] [var horizon]*0.5*i.holdingcost;
// RR27: Costo de RuUptuUra ————————————— o
back cost==sum(k in horizon : k<var horizon, i in
PPS MATERIALS)backorder[i] [k]*i.backordercost+sum(i in PPS MATERIALS)
backorder[i] [var horizon]*0.5*i.backordercost;
// RR30: Costo por Inventario Objetivo ———--—-——--=----"—"-"“"“"—"—"—"——————~—~———————
forall (i in PPS MATERIALS) {

auxiliar target[i] [l]==i.target-
stock[i] [var_horizon]+backorder[i] [var horizon];

auxiliar target[i][2]==0;
}
target cost==sum(i in PPS MATERIALS)max(p in 1..2)
auxiliar target[i] [p]*inv_deficit;
// RR28: Costo de Produccidn ——————————————-———————————————
prod cost==sum(p in PPS MATERIALPROD, <p.machine, p.material, k> in
PosProd) (p.prodcost*p.prodrate* (mach prod[<p.machine, p.material, k>]-
sobra[<p.machine,p.material, k>]));
// RR29: Costo de Setup ———=——————— e e e
setup cost == sum(s in PPS SETUP, <s.machine, s.materialFrom,
s.materialTo, k> in PosSet) (s.setupcost*mach setup[<s.machine,
s.materialFrom, s.materialTo, k>]);
// RR31: Ingreso por Ventas ——————————— e e e
ingreso==sum(k in horizon, i in PPS MATERIALS)sales[i] [k]*i.price;
}
// Fin Restricciones —-—=—-—------——--—"—"-"——"—"—"—"—"——————
// FIN DE PROGRAMA-—— ===
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9.5 Resolucion con VPCPP combinadas: Modulo Inicial

/* DESCRIPCION GENERAL === === === = o o e
La idea de este mbédulo es determinar qué materiales produciréd cada
maguina en cada época. Esta informacidén se pasard al médulo final a
través del vector "demandaenarbol3". La informacidén de entrada se
modifica para ajustarse a la naturaleza de un PAPP.

// Definicién de Tuples ————-——————————————— -
tuple TPpsBom {

string material;

string component;

float factor;
i

tuple TPpsDemand {
string material;
int epoch;
int duration;
float demand;

}i

tuple TPpsDemand? {
key string material;
int epoch;
int duration;
float demand;

}:

tuple TPpsLeadtimes {
int stagel;
int stage2;
int leadtime;

}s

tuple TPpsMachines {
int stage;
string machine;
int epoch;
float nethours;

}i

tuple TPpsMachines?2 {
int stage;
key string machine;
int epoch;
float nethours;

}s

tuple TPpsMaterialprod {
string machine;
string material;
float prodrate;
float prodcost;
}i
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tuple TPpsMaterials {
key string material;
float price;
float target;
float holdingcost;
float backordercost;

}s

tuple TPpsParameters {

key string parameterid;

float parametervalue;
bi
// Fin definicién de tuples —————————————mmmmm e
// Cargar tuples de archivo .dat ———=———=—————————"———-"——————~———~—(————
{TPpsBom} PPS BOM = ...;
{TPpsDemand} PPS DEMAND = ...;
{TPpsLeadtimes} PPS LEADTIMES = ...;
{TPpsMachines} PPS MACHINES = ...;
{TPpsMaterialprod} PPS MATERIALPROD = ...;
{TPpsMaterials} PPS MATERIALS = ...;
{TPpsParameters} PPS PARAMETERS = ...;
// Comienzo creacién de variables ————-—---—--—————--
int num_epochs;
execute NUM EPOCHS({

for(var s in PPS_DEMAND) {

1f (num_epochs<s.epoch) {
num_epochs=s.epoch;
}

}

}

range epochs=1l..num_epochs;
//Dividir DEMANDA y CAPACIDAD seguin la época ——-——————————————————————————

{TPpsDemand?2} ppsDemand2[i in epochs] = {<a.material, a.epoch,
a.duration, a.demand>|a in PPS DEMAND:a.epoch==i};
{TPpsMachines2} ppsMachines2[i in epochs] = {<a.stage, a.machine,

a.epoch,a.nethours>|a in PPS MACHINES:a.epoch==i};
//Guardar la duracidén de las épocas en un vector ————-————————————————————
int dur_ epochs[epochs];
execute DUR_EPOCHS {
for (var e in epochs) {
for (var s in ppsDemand2[e]) {
if (e == s.epoch){
dur epochs[e]=s.duration;
break;

}
}

//Cargar parédmetros en variables y rangos —--————-—-————————————————————

int var horizon;

int num stages;

float inv deficit;

execute PARAMETERS {
var horizon = PPS PARAMETERS.find("Horizon") .parametervalue;
num_ stages = PPS PARAMETERS.find("Stages") .parametervalue;
inv_deficit = PPS PARAMETERS.find("InvDeficitCost") .parametervalue;

}
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range horizon=1l..var horizon;
range stages = 1..num stages;
//Cargar leadtimes en un vector ——————————————————————~—~———(—~—————
int leadtimes[stages];
execute LEADTIMES({

leadtimes [num stages]=0;

for (var s in stages) {

for(var 1 in PPS_LEADTIMES) {
if(l.stagel==s) {
leadtimes([s]=1.leadtime;

}

}
}

//Determinar el méaximo leadtime -—-———----—---"-"="—"—""—"—"—"—"—"—~—~———(—~(—~—~—(—(—(—~(—~(————~———
int max lead;
execute MAX LEAD{
for (var s in stages) {
if (max lead<leadtimes([s])
max lead=leadtimes](s

{

17
}

}

//Determinar la etapa productiva de cada producto ————-———————————————————
int mat stage[PPS MATERIALS];
execute MAT STAGE{
for (var m in PPS MATERIALS) {
mat stage[m]=1;
for (var p in PPS MATERIALPROD) {
if (m.material == p.material) {

mat stage[m]=ppsMachines2[1l].find(p.machine) .stage;
}
}
}
}

//Definir el pardmetro MixMachines y los vectores que se utilizaran en
//el post procesamiento de la solucidén (generacidn del ranking y
//traspaso de info) —-————--"——""""—"—"—————— -
int MixMachines=3; // Se cargd 3 como default
int demandaenarbol3[PPS MATERIALS] [epochs];
int demandaenarbol4 [PPS MATERIALS] [epochs];
//Cargar el vector CAPACIDAD ——————————————————— - —m
float machinecapacity[ppsMachines2[1]] [epochs];
execute MACHINECAPACITY {
for (var e in epochs) {
for (var a in ppsMachines2[e]) {
machinecapacity[ppsMachines2[1].find(a.machine)] [e]=a.nethours;
}
}
}

// Horizon2 es un rango que tiene algunos indices negativos

// Se utiliza para el vector 'Produ' para evitar problemas de indice

// negativo en el vector 'Disponible' ya que este ultimo mira al vector
// '"Produ' lead time utems en el pasado.

range horizon2 = -max lead..var horizon;
//Cargar un vector con la utem de comienzo de cada época —-——-—————————-—=
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int start[l..num epochs+1];
execute START{
start [num_epochs+l]=var horizon+l;
start[1l]=1;
for (var e in epochs) {
1f (e>1){
start[e] = start[e-1] + dur epochs[e-1];
}
}

// Se define PosProd para explotar el esparcimiento ——--—-———-—--——=---——-—-———
tuple prueba({
string machine;
string materiall;
int time;
}
setof (prueba) conjunto2[e in epochs]={<i,Jj,k> | <i,j,1l,m> in
PPS MATERIALPROD, k in start[e]..start[e+l]-1};
{prueba} PosProd = union (e in epochs) conjunto2[e];
// Comenzar la creacidén de variables de decisidén —-———————"""—"—"———————————
dvar float mach prod[PosProd] in 0..1;
dvar float+ stock [PPS MATERIALS] [horizon];
dvar float+ sales [PPS MATERIALS] [horizon];
dvar float+ backorder [PPS MATERIALS] [horizon];
dvar float+ produ [PPS MATERIALS] [horizon2];
dvar float+ use[PPS MATERIALS] [horizon];
dvar float+ available[PPS MATERIALS] [horizon];
dvar float+ hold cost;
dvar float+ back cost;
dvar float+ prod cost;
dvar float+ target cost;
dvar float+ epoch revenue[PPS MATERIALS] [epochs];
dvar float+ tot revenue;
dexpr float total benefit = tot revenue - hold cost - back cost-
prod cost;
// Finalizar definicidén de variables de decisidén --——————"—-——————-————————
// Funcidén Objetivo ———————mm e
maximize total benefit;
// Comienzo Restricciones - - - - - ——— === - - - ———
subject tof
forall (i in PPS_MATERIALS){
stock[i] [1l]==available[i] [1l]-sales[i][1l]-use[i][1];
backorder[i][1] + sales[i][1] == sum(h in
ppsDemand2[1] :h.material==i.material)h.demand;
available [i][1] == produli][l-leadtimes[mat stage[i]]];
use[i] [1]==sum(b in
PPS BOM:b.component==i.material)produl[<b.material>][1]*b.factor;
produ[i] [1]==(sum(<l, i.material, n,m> in
PPS MATERIALPROD) ((mach prod[<l, i.material, 1>])*n));
forall (e in epochs,k in start[e]..start[e+1]-1:k>1) {
stock[1] [k]==stock[i] [k-1]+available[i] [k]-sales[1][k]-
use[i] [k];

backorder[i] [k] + sales[i][k] == backorder[i] [k-
1]+sum(h in ppsDemand2[e]:h.material==i.material)h.demand;

available [i][k] == produli] [k-
leadtimes[mat stage[i]l]];
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use[i] [k]==sum(b in
PPS BOM:b.component==i.material)produ[<b.material>] [k]*b.factor;
produ[i] [k]==(sum(<1l, 1i.material, n,m> in
PPS MATERIALPROD) ((mach prod[<l, i.material, k>])*n));
}
forall (j in horizon2 : j <1){
produli] [§]==0;

}

forall (e in epochs) {
forall (i in ppsMachines2[1l], k in start[e]..start[e+l]-1){
sum(<i.machine, j, k> in
PosProd)mach prod[<i.machine, J, k>]<=1;
}
}

forall (e in epochs, 1 in ppsMachines2[1]) {
sum (<i.machine, j, k> in PosProd:k>=start[e] &&

k<start[e+l])mach prod[<i.machine, j, k>]<=machinecapacity[i][e];

}

// Comienzo calculo de costos € Ingreso ———————————————————————————————

hold cost==sum(k in horizon : k<var horizon, i in
PPS_MATERIALS)StOCk[i][k]*i.holdingcost+sum(i in PPS_MATERIALS)
stock[i] [var _horizon]*0.5*i.holdingcost;

back cost==sum(k in horizon : k<var horizon, 1 in
PPS MATERIALS)backorder[i] [k]*i.backordercost+sum(i in PPS MATERIALS)
backorder[i] [var horizon]*0.5*i.backordercost;

prod cost==sum(p in PPS MATERIALPROD, <p.machine, p.material, k> in
PosProd) (p.prodcost*p.prodrate* (mach prod[<p.machine, p.material, k>]));

target cost==sum(i in PPS MATERIALS)
backorder[i] [var horizon]*inv deficit;

forall (e in epochs, i in PPS MATERIALS) {

epoch revenuel[i] [e]==sum(k in horizon:k>=start[e] &&

k<start[e+l]) (sales[i] [k]*i.price);

}

tot revenue==sum(e in epochs, 1 in
PPS MATERIALS)epoch revenuel[i] [e];
}
// Fin Restricciones ———————————mm e
// Fin Optimizacidn —————————— e
// Comienzo Post procesamiento ——————-——————-——————————————(——(—~—~—(—(—(—(—(———————
// IMPORTANTE: En este bloque de postprocesamiento se carga el vector
//"demandaenarbol3".Este vector guarda la informacién a pasar al otro
//mébdulo de optimizacidén. E1 vector "demandaenarbol4d" funciona como un
//auxiliar ya que para cada producto introducido en "demandaenarbol3"
//verifica si alguno de sus componentes viola el limite "MixMachines".
-
execute DEMANDAENARBOLS3 {
// Determinar méaximo global
var maxtotal;
var maxtrabajo;
maxtotal=0;
for (var eta in epochs) {

if (eta < num_epochs) {

for (var mate in PPS MATERIALS) {
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if
(epoch revenue[mate] [eta]+epoch revenue[mate] [eta+l]>maxtotal) {

maxtotal=epoch revenue[mate] [eta]+epoch revenue[mate] [eta+l];

}
}
}
}

var maxant;
var maxl;
var trabajo = new Array();
for (var e in epochs) {
maxant = maxtotal + 1;
maxl = 0;
for (var a in PPS MATERIALS) {
// Determinar siguiente méaximo
for (var b in PPS MATERIALS) {
if (e < num_epochs) {
if (epoch revenue[b] [e]+epoch revenue[b] [e+l]>max]l &&
epoch revenue[b] [e]+epoch revenue[b] [e+]l]<maxant) {
maxl= epoch revenue[b] [e]+epoch revenue[b] [e+l];
}
}
else {
if (epoch revenue[b] [e]>maxl &&
epoch revenue[b] [e]<maxant) {
maxl= epoch revenuel[b] [e];
}
}
}
if (maxl == 0) {
break; // Si el siguiente maximo es cero, salir de la época
}
// Actualizar demandaenarboli
for (var c¢ in PPS MATERIALS) {
if ((e == num _epochs && epoch revenue[c][e] == maxl) ||
(e < num epochs && epoch revenuelc] [e]+epoch revenue[c][e+]l] == maxl)) {
demandaenarbol3[c] [e]l=1;
for (var reseteomater in PPS MATERIALS) {
for (var reseteoepochs in epochs) {

demandaenarbol4 [reseteomater] [reseteoepochs]=0;
}
}

for (var et in epochs) {
for (var ch in stages) {
for (var ab in PPS MATERIALS) {
if (mat stagelabl==num stages-

ch+l && ch==1) {

if
(demandaenarbol3[ab] [et]==1) {
demandaenarbold [ab] [et]=1;
}
}
else(
if (demandaenarbol3[ab] [et]==1) {
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demandaenarbold [ab] [et]=1;

}

if (demandaenarbold[ab] [et]==0) {
for (var bb in PPS BOM) {

if (bb.component==ab.material &&
demandaenarbold4 [PPS MATERIALS.find (bb.material)] [et]>0 && bb.factor>0) {

demandaenarbold [ab] [et]=1;
break;

}
}
for (var mach in ppsMachines2[1]) {
trabajo[mach.machine]=0;

}
for (var u in PPS MATERIALPROD) {

trabajo[u.machine]=trabajo[u.machine]+demandaenarbol4 [PPS MATERIALS
.find(u.material) ] [e];

}
maxtrabajo=0;
for (var machines in ppsMachines2[1]) {
if (trabajo[machines.machine]>maxtrabajo) {
maxtrabajo=trabajo[machines.machine]

’

}
}

// Si se viola a MixMachines, no incluir el producto en
demandaenarbol3
if (maxtrabajo>MixMachines) {
demandaenarbol3[c] [e]=0;
}
}
}

maxant=maxl;
max1=0;

}
}

// Fin PostProcesamiento
// FIN DE PROGRAMA == === e e e e e e e
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9.6 Resolucion con VPCPP combinadas: Modulo Final

Este médulo tiene dos inputs: la informacién original gque se cargan en
tuples y la informacién del mdédulo INICIAL que se carga en el vector
"demandaenarbol3".

// Definicidén de Tuples —————————————m
tuple TPpsBom {

string material;

string component;

float factor;

}s

tuple TPpsDemand {
string material;
int epoch;
int duration;
float demand;

}i

tuple TPpsDemand2 {
key string material;
int epoch;
int duration;
float demand;

}i

tuple TPpsleadtimes {
int stagel;
int stage2;
int leadtime;

}s

tuple TPpsMachines {
int stage;
string machine;
int epoch;
float nethours;

}i

tuple TPpsMachines?2 {
int stage;
key string machine;
int epoch;
float nethours;

}i

tuple TPpsMaterialprod ({
string machine;
string material;
float prodrate;
float prodcost;
bi

tuple TPpsMaterials {
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key string material;
float price;

float target;

float holdingcost;
float backordercost;

}s

tuple TPpsParameters {
key string parameterid;
float parametervalue;

}s

tuple TPpsSetup {

string machine;

string materialFrom;

string materialTo;

int setuptime;

float setupcost;
bi
// Fin definicién de tuples —————————————mm e
// Cargar tuples de archivo .dat -—-———-=""""""""""""""-"---
{TPpsBom} PPS BOM = ...;
{TPpsDemand} PPS DEMAND = ...;
{TPpsLeadtimes} PPS LEADTIMES = ...;
{TPpsMachines} PPS MACHINES = ...;
{TPpsMaterialprod} PPS MATERIALPROD = ...;
{TPpsMaterials} PPS MATERIALS = ...;
{TPpsParameters} PPS PARAMETERS = ...;
{TPpsSetup} PPS SETUP = ...;
// Comienzo creacién de variables ——————————————— -
int num epochs;
execute NUM EPOCHS({

for(var s in PPS_DEMAND) {

1f (num_epochs<s.epoch) {
num_ epochs=s.epoch;
}

}

}

range epochs=1..num _epochs;
//Dividir DEMANDA y CAPACIDAD seguin la época ————————————————————————————

{TPpsDemand2} ppsDemand2[i in epochs] = {<a.material, a.epoch,
a.duration, a.demand>|a in PPS DEMAND:a.epoch==i};

{TPpsMachines2} ppsMachines2[i in epochs] = {<a.stage, a.machine,
a.epoch,a.nethours>|a in PPS MACHINES:a.epoch==i};
T

//Guardar la duracidén de las épocas en un vector ————-————————————————————
int dur epochs[epochs];
execute DUR EPOCHS {
for (var e in epochs) {
for (var s in ppsDemand2[e]) {
if (e == s.epoch){
dur epochs[e]l=s.duration;
break;
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//Cargar parédmetros en variables y rangos ———————————————————————————————
int var horizon;
int num_stages;
float inv_deficit;
execute PARAMETERS{
var horizon = PPS PARAMETERS.find("Horizon") .parametervalue;
num stages = PPS PARAMETERS.find("Stages") .parametervalue;
inv _deficit = PPS PARAMETERS.find("InvDeficitCost") .parametervalue;
}
range horizon=1..var horizon;
range stages = 1..num stages;

// Definir checkstep: periodo de revisién variable (VPCPP 1) ———————————-—
// Definir setstep: horas pautadas para cambio de produccidén (VPCPP 2) --
// Se introdujeron valores razonables por default —-—————-—----------———————
int setsteplepochs];
int checkstep;
execute STEPS{

for (var e in epochs) {

setstep[e]=0pl.ceil (0.05*dur epochs(e]);

}

checkstep=0Opl.ceil (0.01*var horizon);
}
//Cargar leadtimes en un vector ———-——=————————-————-———
int leadtimes[stages];
execute LEADTIMES{

var max;
for (var s in stages) {
max = 0;

for(var 1 in PPS_LEADTIMES) {
if(l.stagel==s && l.leadtime>max) {
max=1.leadtime;
}
}
leadtimes[s]=max;
}
leadtimes[num_stages]=0;
}
//Determinar el méximo leadtime ----------------—————————————————————————
int max lead;
execute MAX LEAD{
for (var s in stages) {
1f (max lead<leadtimes([s]) {
max lead=leadtimes([s];

}
}

//Determinar la etapa productiva de cada producto ————-—-——————————————————
int mat stage[PPS MATERIALS];
execute MAT STAGE{
for (var m in PPS MATERIALS) {
mat stage[m]=1;
for (var p in PPS MATERIALPROD) {
if (m.material == p.material) {

mat stage[m]=ppsMachines2[1].find(p.machine) .stage;
}
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}
}
// Demandaenarbol3 se carga del modulo INICIAL ——————————————————————————
float demandaenarbol3[PPS MATERIALS] [epochs];
// Demandaenarbol4 tiene la misma utilidad que en médulo INICIAL —-—-——-——--
float demandaenarbol4 [PPS MATERIALS] [epochs];
//Construir "demandaenarbol4d" a partir de "demandaenarbol3" usando la
info del BOM ————————— -
execute DEMANDAENARBOL4 {
for (var e in epochs) {
for (var c in stages) {
for (var a in PPS_ MATERIALS) {
if (mat stagela]==num stages-c+l && c==1) {
1f (demandaenarbol3[a] [e]==1) {
demandaenarbolé4[a] [e]=1;

else(
if (demandaenarbol3[a] [e]==1) {
demandaenarbold[a] [e]=1;
}
1if (demandaenarbold[a] [e]==0) {

for (var b in PPS_BOM) {
if (b.component==a.material &&
demandaenarbold4 [PPS MATERIALS.find(b.material)][e]>0 && b.factor>0) {
demandaenarbold[a] [e]=1;

break;
}
}
}
}
}
}

}
}
int works[ppsMachines2[1]][epochs]; //vector que guarda la cantidad de
productos que cada maquina manipulard en cada época

execute{
for (var t in epochs) {
for (var mach in ppsMachines2[1]) {
works [mach] [£]1=0;
}
for (var u in PPS_MATERIALPROD) {

works [ppsMachines2[1].find(u.machine) ] [t]=works[ppsMachines2[1].find(u.ma
chine) ] [t]+demandaenarbol4 [PPS MATERIALS.find(u.material)][t];

}
}

}
// Costo promedio de la hora de setup por maquina (VPCPP 3)--——---————-——-

float promsetup[ppsMachines2([1]];

execute{
for (var m in ppsMachines2[1]) {
var cant = 0;
var suma = 0;
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for (var s in PPS_SETUP) {

if (m.machine == s.machine && s.setupcost>0) {
cant = cant + 1;
suma = suma + s.setupcost;

}

}

promsetup [m]=suma/cant;
}
}

// Construir "hasdemand": Indicador para aplicar VPCPP 1 (Parte D)

float hasdemand[PPS MATERIALS] [epochs];
execute HASDEMAND {
for (var e in epochs) {
1t (e==1){
for (var a in PPS MATERIALS) {

if (ppsDemand2[e].find(a.material) .demand>0) {

hasdemand[a] [e]=1;
}
else{
hasdemand[a] [e]=0;

}

else(
for (var b in PPS MATERIALS) {

if (ppsDemand2[e].find(b.material) .demand>0 | |

hasdemand[b] [e-1]==1) {
hasdemand[b] [e]=1;
}
else{
hasdemand[b] [e]=0;

}
}

//Cargar el vector CAPACIDAD ——=———————————————————————————————

float machinecapacity[ppsMachines2[1]] [epochs];
execute MACHINECAPACITY {
for (var e in epochs) {

for (var a in ppsMachines2[e]) {

machinecapacity[ppsMachines2[1].find(a.machine)] [e]=a.nethours;

}
}
}

// Los siguientes conjuntos utilizan la informacidén de "demandaenarbol4d"

// y de "hasdemand" para explotar el esparcimiento del problema

{TPpsMaterials} ppsMaterialsfree[e in epochs] = {al| a in
PPS MATERIALS:demandaenarbold[a] [e]>=1};

{TPpsMaterials} ppsMaterialsdemand[e in epochs] = {al a in
PPS MATERIALS:hasdemand[a] [e]==1};

{TPpsSetup} ppsSetupfreel[e in epochs] = {al| a in

PPS SETUP:demandaenarbol4[<a.materialFrom>] [e]>=1 &&

demandaenarbold [<a.materialTo>] [e]>=1 && a.materialFrom!=a.materialTo};
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// Horizon2 es un rango que tiene algunos indices negativos
// Se utiliza para el vector 'Produ' para evitar problemas de indice
// negativo en el vector 'Disponible' ya que este ultimo mira al vector
// 'Produ' lead time utems en el pasado.
range horizon2 = -max_ lead..var horizon;
//Cargar un vector con la utem de comienzo de cada época-—-—-—--————-————————
int start[l..num epochs+1];
execute START({
start[num epochs+l]=var horizon+l;
start[1]=1;
for (var e in epochs) {
1f (e>1){
start[e] = start[e-1] + dur epochs[e-1];
}
}

// Se definen PosProd y PosSet para explotar el esparcimiento -----------
tuple seteof

string machine;

string materialFrom;

string materialTo;

int time;

tuple prueba{
string machine;
string materiall;
int time;

}

setof (prueba) conjunto2[e in epochs]={<i,j,k> | <j,a,b,c,d> in
ppsMaterialsfreefe], <i,Jj,1l,m> in PPS MATERIALPROD, k in
start[e]..start[e+l]-1};

{prueba} PosProd=union (e in epochs) conjunto2[e];

setof (seteo) conjuntoseteo2[e in epochs]={<i,j,1,k> | <i,7J,1l,m,n> in
ppsSetupfree[e], k in start[e]+l..start[e+tl]-1:k mod setstepl[e] ==
start[e] mod setsteple]l}:

{TPpsSetup} ppsSetupfreelUnionfe in epochs] = {al| a in

PPS SETUP:demandaenarbold [<a.materialFrom>] [e-1]>=1 &&
demandaenarbold [<a.materialTo>] [e]>=1 && e>1 &&
a.materialFrom!=a.materialTo};

setof (seteo) conjuntoseteounion|[e in epochs]={<i,j,1l,start[e]> |
<i,j,l,m,n> in ppsSetupfreelUnion(e]};

{seteo} conjuntoseteo3=union (e in epochs) conjuntoseteo2[e];
{seteo} conjuntoseteounion3= union (e in epochs) conjuntoseteounion[e];
{seteo} PosSet = conjuntoseteo3 union conjuntoseteounion3;

// Comenzar la creacidédn de variables de decisidén --——————-———————-————————
dvar boolean mach prod[PosProd];

dvar boolean mach setup[ppsMachines2[1]] [horizon];

dvar float+ stock [PPS MATERIALS] [horizon];

dvar float+ sales [PPS MATERIALS] [horizon];

dvar float+ backorder [PPS MATERIALS] [horizon];

dvar float+ produ [PPS MATERIALS] [horizon2];

dvar float+ use[PPS MATERIALS] [horizon];

dvar float+ sobra[PosProd] in 0..1;

dvar boolean sumaparcialsetup[PosSet];

dvar float auxiliar target[PPS MATERIALS][1..2];

dvar float+ available[PPS MATERIALS] [horizon];
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dvar float+ hold cost;
dvar float+ back cost etapas[epochs];
dexpr float back cost = sum(e in epochs)back cost etapas[e];
dvar float+ prod cost;
dvar float+ epoch revenue[epochs];
dexpr float tot revenue = sum(e in epochs)epoch revenuele];
dvar float+ target cost;
dvar float+ setup cost;
dexpr float total benefit = tot revenue - hold cost - back cost -
target cost - prod cost - setup cost;
// Finalizar definicién de variables de decisidén --—-—--—--------—---—--——-
// Funcidén Objetivo ———————mmm o
maximize total benefit;
// Comienzo RestricCiones ——————————m—mm o
subject tof
forall (i in PPS MATERIALS) {

stock[i] [1]==available[i] [l]l-sales[i][1l]l-use[i][1l];
backorder[i1i][1] + sales[i][1] == sum(h in

ppsDemand2[1] :h.material==i.material)h.demand;
available [i][1] == produli][l-leadtimes[mat stage[i]]];
use[i] [1]==sum(b in

PPS BOM:b.component==i.material)produ[<b.material>][1l]*b.factor;

if (i in ppsMaterialsfree[1l]) {

produ[i] [1]==(sum(<l, i.material, n,m> in
PPS MATERIALPROD) ((mach prod[<l, i.material, 1>]-sobral[<l, i.material,
1>1)*n));

}

else(

produ[i] [1]==0;

}

forall (e in epochs,k in startfe]..start[e+l]-1:k>1) {

stock[i] [k]==stock[i] [k-1]+available[i] [k]-sales[i] [k]~-

use[i] [k];

backorder[i] [k] + sales[i][k] == backorder[i] [k-
1]+sum(h in ppsDemand2[e]:h.material==i.material)h.demand;
available [1][k] == produl[i] [k-
leadtimes[mat stage[i]l]];

use[i] [k]==sum (b in
PPS BOM:b.component==i.material)produl[<b.material>][k]*b.factor;
if (i in ppsMaterialsfreelel]) {
produl[i] [k]==(sum(<1l, i.material, n,m> in
PPS MATERIALPROD) ((mach prod[<l, i.material, k>]-sobra[<l, i.material,
k>]1)*n));
}
else(
produli] [k]==0;
}
}
forall (j in horizon2 : j <1){
produl[i] [§]==0;

}

forall (c in PosProd) {
sobra[c]<=mach prod[c];
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// Capacidad de maquinas —--——-—-——-———————-——— -

forall ( e in epochs,i in ppsMachines2[1l]: works[i][e]>0) {
dur epochs[e]-sum(<i.machine,j, k> in
conjunto2[e]) (sobra[<i.machine, j, k>])<=machinecapacityl[i] [e];

}
// Evitar multiples producciones y setups ———————————————————————————————
forall (i in ppsMachines2[1], k in horizon) {
sum(<i.machine, j, k> in PosProd)mach prod[<i.machine,j,k>]+
mach setupli] [k]==1;
}
// Restricciones relacionadas con Setup —————————————————————"———"——"———~————
// Condiciones sobre sumaparcialsetup —-——-—————————————————"—\—"—"—\—"—"—\—"—"——~—~———
forall (e in epochs) {
forall (<m,i,Jj,1,0> in ppsSetupfreele]) {
forall (<m,i,Jj,k> in PosSet : k>start[e] &&
k<=l+startlel]) {
sumaparcialsetup[<m, i, j,k>1==0;
}
forall (<m,i,Jj,k> in PosSet:k>l+start[e] &&
k<start[e+1l]) {
sumaparcialsetup[<m, i, j, k>]<=mach prod[<m,i, k-
1-1>];
forall (s in 1..1){

sumaparcialsetup[<m, i, ], k>]<=mach setup[<m>] [k-s];
}
}

}

forall (e in epochs) {
forall (<m,i,j,l,0> in ppsSetupfreeUnion[e]) {

sumaparcialsetup[<m,i,]j,start[e]>]<=mach prod[<m,i,startle]-1-1>];
forall (s in 1..1){

sumaparcialsetup[<m,i,j,start[e]>]<=mach setup[<m>] [start[e]-s];
}
}
}
// Fin condiciones sobre sumaparcialsetup -—-————-——————————————————~—~———~—~—~——
// Continuidad en la produccidn ———————————mm
forall (e in epochs) {
forall (<m,j,k> in PosProd:k>start[e]&&k<start[e+l] && k mod
setstep[e] == start[e] mod setsteple]) {
mach prod[<m, j, k>]<=mach prod[<m, ], k-1>]+sum(<m, i, 3, k>
in PosSet)sumaparcialsetup[<m,i,J, k>];
}
}
forall (e in epochs) {
forall (<m,j,k> in PosProd:k>start[e]&&k<start[e+l] && k mod
setsteple] != start[e] mod setsteple]) {
mach prod[<m, j, k>]<=mach prod[<m,]j,k-1>];
}
}
// Continuidad en la produccidn para la primera hora de cada época —------
forall (e in epochs: e >1){
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forall (<m,j,start[e]> in PosProd:<m, j,start[e]-1> in PosProd

&& works[<m>] [e-1]>0 && machinecapacity[<m>] [e-1]1>0) {

mach prod[<m,]j,start[e]>]<=mach prod[<m,j,start[e]-

1>]+sum(<m, i, j,start[e]> in
conjuntoseteounion|[e]) sumaparcialsetup([<m,i,j,start[e]l>];

}

forall (<m,j,start[e]> in PosProd:<m, j,start[e]-1> not in

PosProd && works[<m>][e-1]>0 && machinecapacity[<m>] [e-1]>0) {

mach prod[<m,j,start[e]>]<=sum(<m,i,]j,start[e]l> in

conjuntoseteounion|[e]) sumaparcialsetup([<m,i,j,start[e]l>];
}
}

// Fin restricciones relacionadas con setup ———-—-———————————————————
// Célculo de costos e ingreso ——=—-——=————————————-—————————————————

hold cost==sum(k in horizon : k mod checkstep == 0, i in
PPS MATERIALS)stock[i] [k]*i.holdingcost*checkstep;

forall (e in epochs) {

back cost etapas[e]==sum(k in horizon : k>=start[e] &&

k<start[e+l] && k mod checkstep==0, 1 in
ppsMaterialsdemand[e])backorder[i] [k]*i.backordercost*checkstep;

}

forall (i in PPS_MATERIALS){

auxiliar target[i][1l]==i.target-
stock[i] [var_horizon]+backorder[i] [var horizon];
auxiliar target[i][2]==0;

}
target cost==sum(i in PPS MATERIALS)max(p in
1..2)auxiliar target[i][p]l*inv deficit;

prod cost==sum(p in PPS MATERIALPROD, <p.machine, p.material, k> in
PosProd) (p.prodcost*p.prodrate* (mach prod[<p.machine, p.material, k>]-
sobra[<p.machine, p.material, k>]));
setup cost == sum(i in ppsMachines2[1l], k in horizon)
(promsetup[i] *mach setupl[i] [k]);
forall (e in epochs) {
epoch revenuele]==sum(k in horizon : k>=start[e] &&
k<start[e+l], i in ppsMaterialsdemand[e])sales[i] [k]*i.price;
}
}
// Fin Restricciones —————-———————-——--—--- oo
// FIN DE PROGRAMA ———— oo oo oo oo
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10 APENDICE B: DATOS DE ENTRADA

10.1 Datos de entrada del PAPP

PPS_BOM = {

<"A-2" "A-1" 2.2 >
<"B-2" "A-1" 1.3 >
<"B-2" "B-1" 1.4 >
<"C=2" "B-1" 1.1 >
<"D-2" "A-1" 1.6 >
<"E-2" "A-1" 3.2 >
<"EF-2" "B-1" 1.7 >
}i

PPS DEMAND = {
<"A-2" 200 6.5 >

<"B-2" 200 29.3 >

<"C-2" 200 6.2 >

<"D-2" 200 23.7 >

<"E-2" 200 4.1 >

<"F-2" 200 16.6 >

}s

PPS MACHINES = {

<1l "SIMAQ1"™ 180 >

<2 "S2MAQ1"™ 180 >

<2 "S2MAQ2" 180 >

}s

PPS MATERIALPROD = {
<"S1IMAQL"™ "A-1" 56.2 3.87 >
<"S2MAQ1"™ "A-2" 18.3 4.9 >
<"S2MAQ1™ "B-2" 25.1 5.06 >
<"S2MAQ2"™ "B-2" 1.6 4.3 >

<"S2MAQ2" "C-2" 10.3 2.2 >
<"S2MAQ1"™ "D-2" 20.7 4 >
<"S2MAQ2" "D-2" 17.1 4 >
<"S2MAQL"™ "E-2" 9.2 10 >
<"S2MAQ2" "F-2" 32.2 7 >
<"SIMAQL"™ "B-1" 24.6 6 >
bi

PPS_MATERIALS = {

<"A-2" 40 0.0006 0.0024 >
<"B-2" 35 0.0006 0.0028 >
<"C-2" 50 0.0006 0.003 >
<"D-2" 20 0.0006 0.003 >
<"E-2" 50 0.0006 0.0032 >
<"pF-2" 70 0.0006 0.0025 >
<"A-1" 0 0 0 >

<"B-1" 0 0 0 >

}i

PPS_PARAMETERS = {
<"Horizon" 200 >
<"Stages" 2 >

}i
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10.2 Datos de entrada del PAPP multi-época

PPS BOM = { <1l "SIMAQ1" 2 50 >

<"A=-2" "A-1" 2 > <1l "SIMAQ1" 3 50 >

<"B-2" "A-1" 1 > <1l "SIMAQ1" 4 50 >

<"B-2" "B-1" 1.5 > <2 "S2MAQ1" 1 50 >

<"C-2" "B-1" 1.8 > <2 "S2MAQ1" 2 40 >

<"D-2" "A-1" 1 > <2 "S2MAQ1" 3 50 >

<"E-2" "A-1" 3 > <2 "S2MAQ1" 4 20 >

<"p-2" "B-1" 0.1 > <2 "S2MAQ2" 1 50 >

}s <2 "S2MAQ2" 2 50 >

PPS DEMAND = { <2 "S2MAQ2"™ 3 50 >

<"A-2" 1 50 15 > <2 "S2MAQ2" 4 10 >

<"A-2" 2 50 0 > };

<"A-2" 3 50 0 > PPS MATERIALPROD = {

<"A-2" 4 50 0 > <"SIMAQ1"™ "A-1" 560 3.87 >

<"B-2" 1 50 30 > <"S2MAQL"™ "A-2" 60.75 4.9 >

<"B-2" 2 50 0 > <"S2MAQL"™ "B-2" 76.5 5.06 >

<"B-2" 3 50 0 > <"S2MAQ2" "B-2" 69.75 4.3 >

<"B-2" 4 50 30 > <"S2MAQ2" "C-2" 56.25 2.2 >

<"C-2" 1 50 10 > <"S2MAQ1"™ "D-2" 60.75 4 >

<"C-2" 2 50 12 > <"S2MAQ2"™ "D-2" 63 4 >

<"C-2" 3 50 25 > <"S2MAQL"™ "E-2" 90 10 >

<"C-2" 4 50 20 > <"S2MAQ2"™ "F-2" 83.25 7 >

<"D-2" 1 50 12 > <"SIMAQL"™ "B-1" 240 6 >

<"D-2" 2 50 0 > };

<"D-2" 3 50 12 > PPS MATERIALS = {

<"D-2" 4 50 0 > <"A-2" 40 0.6 0.024 >

<"E-2" 1 50 10 > <"B-2" 35 0.6 0.028 >

<"E-2" 2 50 0 > <"C-2" 50 0.6 0.03 >

<"E-2" 3 50 15 > <"D-2" 20 0.6 0.03 >

<"E-2" 4 50 20 > <"E-2" 50 0.6 0.032 >

<"pF-2" 1 50 0 > <"F-2" 70 0.6 0.025 >

<"p-2" 2 50 0 > <"A-1" 0 0 0 >

<"pF-2" 3 50 0 > <"B-1" 0 0 0 >

<"p-2" 4 50 70 > };

}s PPS PARAMETERS = {
<"Horizon" 200 >

PPS MACHINES = { <"Stages" 2 >

<1l "SIMAQI"™ 1 45 > }s
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10.3Datos de entrada del PCPP

PPS BOM = ({ <"S2MAQL" "A-2" 60.75 4.9 >
<"A-2" "A-1" 2 > <"S2MAQ1"™ "B-2" 76.5 5.06 >
<"B-2" "A-1" 1 > <"S2MAQ2" "B-2" 69.75 4.3 >
<"B-2" "B-1" 1.5 <"S2MAQ2" "C-2" 56.25 2.2 >
<"C-2" "B-1" 1.8 <"S2MAQ1"™ "D-2" 60.75 4 >

<"D-2" "A-1" 1 > <"S2MAQ2"™ "D-2" 63 4 >

<"E-2" "A-1" 3 > <"S2MAQL"™ "E-2" 90 10 >

<"E-2" "B-1" 0.1 <"S2MAQ2" "F-2" 83.25 7 >

}; <"SIMAQL" "B-1" 240 6 >

PPS DEMAND = { bi

<"A-2" 1 7 15 > PPS MATERIALS = ({

<"A-2" 2 7 0 > <"A-2" 40 5 0.06 0.24 >

<"A-2" 3 7 0 > <"B-2" 35 20 0.06 0.28 >

<"A-2" 4 7 0 > <"C-2" 50 30 0.06 0.3 >

<"B-2" 1 7 30 > <"D-2" 20 10 0.06 0.3 >

<"B-2" 2 7 0 > <"E-2" 50 4 0.06 0.32 >

<"B-2" 3 7 0 > <"F-2" 70 10 0.06 0.25 >

<"B-2" 4 7 30 > <"A-1" 0 0 0 0 >

<"C-2" 1 7 10 > <"B-1" 0 0 0 0 >

<"C-2" 2 7 12 > }s

<"Cc-2" 3 7 25 > PPS PARAMETERS = ({

<"Cc-2" 4 7 20 > <"Horizon" 28 >

<"D-2" 1 7 12 > <"InvDeficitCost" 0.8 >

<"D-2" 2 7 0 > <"Stages" 2 >

<"D-2" 3 7 12 > b

<"D-2" 4 7 0 > PPS SETUP = {

<"E-2" 1 7 10 > <"SIMAQI"™ "A-1" "B-1" 2 135.751 >
<"E-2" 2 7 0 > <"SIMAQL"™ "B-1" "A-1" 3 100 >
<"E-2" 3 7 15 > <"S2MAQ1"™ "A-2" "B-2" 5 265.524 >
<"E-2" 4 7 20 > <"S2MAQ1"™ "A-2" "D-2" 2 135.751 >
<"F-2"1 7 0 > <"S2MAQ1"™ "A-2" "E-2" 3 135.751 >
<"F-2" 2 7 0 > <"S2MAQ1" "B-2" "A-2" 5 162.901 >
<"F-2" 37 0 > <"S2MAQ1"™ "B-2" "D-2" 3 135.751 >
<"F-2" 4 7 70 > <"S2MAQ1"™ "B-2" "E-2" 5 135.751 >
}s <"S2MAQ1"™ "D-2" "A-2" 2 135.751 >
PPS LEADTIMES = ({ <"S2MAQL"™ "D-2" "B-2" 3 135.751 >
<1 2 1 >}; <"S2MAQ1"™ "D-2" "E-2" 1 135.751 >
PPS MACHINES = { <"S2MAQ1M™ "E-2" "A-2" 3 135.751 >
<1 "SIMAQI"™ 1 7 > <"S2MAQ1"™ "E-2" "B-2" 5 135.751 >
<1 "SIMAQ1"™ 2 6 > <"S2MAQ1"™ "E-2" "D-2" 1 135.751 >
<1 "SIMAQ1"™ 3 5 > <"S2MAQ2" "B-2" "C-2" 3 135.751 >
<1 "SIMAQ1"™ 4 4 > <"S2MAQ2"™ "B-2" "D-2" 4 181.001 >
<2 "S2MAQ1"™ 1 7 > <"S2MAQ2" "B-2" "F-2" 5 162.901 >
<2 "S2MAQ1"™ 2 7 > <"S2MAQ2"™ "C-2" "B-2" 3 135.751 >
<2 "S2MAQ1"™ 3 7 > <"S2MAQ2"™ "C-2" "D-2" 1 135.751 >
<2 "S2MAQL"™ 4 7 > <"S2MAQ2"™ "C-2" "F-2" 4 181.001 >
<2 "S2MAQ2" 1 7 > <"S2MAQ2"™ "D-2" "C-2" 1 135.751 >
<2 "S2MAQ2" 2 7 > <"S2MAQ2"™ "D-2" "B-2" 4 181.001 >
<2 "S2MAQ2" 3 7 > <"S2MAQ2"™ "D-2" "p-2" 2 135.751 >
<2 "S2MAQ2" 4 3 > <"S2MAQ2"™ "F-2" "C-2" 4 181.001 >
}s <"S2MAQ2"™ "F-2" "D-2" 2 135.751 >
PPS MATERIALPROD <"S2MAQ2M™ "pF-2" "B-2" 5 162.901 >
<"SIMAQ1"™ "A-1" 560 3.87 > };
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