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Resumen

En una red de distribucion tipica de un producto, existen multiples niveles, desde
el productor, pasando por varios distribuidores intermedios hasta llegar al minoris-
ta. Estos niveles con sus caracteristicas especificas conforman la red de distribucién
necesaria para satisfacer a tiempo la cantidad de producto demandado por el con-
sumidor final.

Seleccionar una adecuada politica de distribucién significa un complejo desafio para
las organizaciones, teniendo que decidir cudndo y cuénto producir o almacenar para
minimizar los costos implicados. Por esta razén, surge El Problema de Dimensiona-
miento de Lote; un modelo de planificacién de producciéon que procura establecer los
tamanos de lotes a producir en cada periodo, considerando las caracteristicas de los
niveles y la demanda futura para minimizar los costos de inventario y produccién.
En este proyecto de grado se abordé en particular, un problema de Dimensiona-
miento de Lotes con multiples niveles y capacidades de produccién variables (en
cada periodo y nivel el limite méximo de produccién cambia). Este es una extensién
del problema de un solo nivel con restricciones de capacidades, el cual se ha demos-
trado pertenecer a la clase de problemas NP-Hard.

El objetivo del proyecto fue el desarrollo de un procedimiento heuristico que elabore
una planificacién de produccién conveniente en tiempos computacionales razonables.
La heuristica implementada se basé en el algoritmo Dijkstra para el problema del
camino més corto en un grafo.

Para analizar los resultados obtenidos se realizé un estudio comparativo con un
método de resolucién exacta y otros procedimientos heuristicos existentes (Lote por
Lote, Lote de Tamano Fijo y Silver-Meal). Para el método de resolucién exacta se
utilizo el solver de GLPK (herramienta de uso académico).

El tiempo de bisqueda de una solucién éptima se acoté explicitamente por la natu-
raleza del problema, respondiendo a este hecho, a medida que crece el tamano del
problema la desviaciéon al éptimo aumenta por parte de GLPK y los métodos de
resolucién heuristicos van tomando mayor relevancia.

Todos los métodos de resolucién propuestos se evaluaron con un gran nimero casos
de prueba, las instancias fueron generadas teniendo en cuenta una amplia variedad
de configuraciones (costos, capacidades, etcétera). De los resultados obtenidos se
puede concluir que el objetivo del inicio del proyecto se logré concretar. Para todos
los casos de prueba en el cual el método de resolucién exacto logré encontrar una
solucién éptima, la heuristica propuesta basada en Dijkstra fue capaz de obtener una
solucién con un valor muy cercano a éste en tiempos computacionales razonables.

Palabras claves: Control de Inventario, Capacitated Lot Sizing Problem, Multi-echelon,
Optimizacién
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1. Introduccion

Mantener un inventario para su uso futuro es una practica comun para una gran cantidad
de empresas. La decisién de cuando fabricar o cuando almacenar para su uso posterior
resulta una decisién muy importante para la disminuciéon de costos y por consiguiente la
optimizacién de los procesos de produccion, almacenamiento y distribucion.

En empresas pequenas los administradores pueden tomar este tipo de decisiones haciendo
un recuento del inventario, y estableciendo cuando es mejor producir. Pero en empresas
de mayor porte donde pueden existir varios niveles de produccién distribuidos en diversos
establecimientos o locaciones, se vuelve una necesidad contar con un enfoque mas cientifi-
co con respecto a sus politicas de inventario.

Es asi que surge la Teoria de Inventarios, la cual establece modelos matemédticos con el
fin de minimizar los costos de las empresas, buscando el mejor momento para producir
o inventariar segin la realidad de la compania frente a varios periodos de demanda a lo
largo del tiempo. Obviamente cada empresa estd determinada por una realidad distinta
dependiendo entre otras cosas de: el producto en cuestién, niveles de produccién, hori-
zonte de planificacién, etc.

Es dentro de la teoria de inventarios donde parte el estudio de los problemas de dimensio-
namiento de lote. Donde en cada nivel de produccién, desde el primero (fuente) hasta el
ultimo (minorista) el producto va sufriendo modificaciones que le agregan valor. En estos
niveles es donde se toma la decisién de re abastecer el inventario o producir (envidndolo
hacia el siguiente nivel). Esta decisién no solo se basa tomando en cuenta los costos de
produccién e inventario sino también considerando las capacidades de produccién para
cada nivel y periodo.

De esta forma, aunque pueda ser conveniente producir en el primer periodo para satisfacer
todas las demandas, quizas resulte imposible si su capacidad de produccién es insuficiente,
la produccién entonces tendra que ser separada en distintos periodos.

Con el fin de poder ilustrar este tipo de problemas de forma sencilla es que surgen repre-
sentaciones por medio de un diagrama de red. Estas permiten plantear de forma grafica
una realidad particular que se desea describir. Como ejemplo se puede ver en la Figura
1 la representacion en red de un problema de diez periodos con tres niveles. El vértice
en el nivel [ en el periodo t se representa como (I,t) y tiene un arco entrante de produc-
cién de cantidad z;,. Dada esta representaciéon del problema, un plan de produccién y
distribucién estd dado por la distribucién de las d[1,10] unidades desde los vértices pro-
ductores (1,t) pasando por sus vértices intermedios (I, t) hacia los vértices finales (L, t),
conl<l<L.

1.1. Clasificacion de Problemas

El estudio de la teoria de inventarios se inicia a comienzos del siglo XX y continua hasta
la fecha. Con Harris en 1913 [8] presentando la cantidad econémica de pedido, pasando
por Wagner y Whitin en 1958[24] quienes comienzan con el estudio de dimensionamiento
de lote, hasta llegar a la fecha con autores contemporaneos como ser Wolsey, Pochet, Van
Vyve y Van Hoesel, entre otros.

Dentro de la gran cantidad de articulos concernientes a esta area de investigacién, se
hacen varios acercamientos diferentes al problema. La clasificacién més general junto con
los principales referentes en cada una de ellas se muestra a continuacion:



10 Periodos

3 Niveles

ﬁ"| d: d.-': d-l EJI_I;
Figura 1: La cadena de produccién esta conformada por varios niveles. Cada uno de ellos
agrega valor al producto y lo envia al siguiente nivel o lo almacena para ser utilizado en
otro periodo.

a. ELSP - Problema de Dimensionamiento de Lote Econémico
Articulos: Wagner y Whitin en 1958[24], Veinott 1963 [23], Zabel y Eppen 1964 [25]

b. CLSP - Problema de Dimensionamiento de Lote con Capacidades
Articulos: Florian and Klein en 1971[6], Florian et al 1980[7], Bitran Yanasse en
1982[3], Chung y Lin 1988[5], Van hoesel y Waelmans 1996[20], Van Heuvel y Wa-
gelmans 2006([19]

c¢. MLSP - Problema de Dimensionamiento de Lote con Mtltiples Niveles
Articulos: Manne y Veinott 1966 [12], Zangwill 1966 [26], Zangwill 1969[27], Ka-
minsky y Simchi-Levi 2003 [9], Sargut y Romeijn 2007 [16], Melo y Wolsey 2012
[13]

d. MLSP-PC - Problema de Dimensionamiento de Lote con Muiltiples Niveles con
Capacidades de Produccién.
Articulos: Bitran 1982[3], Van Hoesel 2002[22], van Hoesel et al 2005, Arntzen et
al. 1995, Chandra and Fisher 1994, Geoffrion and Powers 1995, Thomas and Griffin
1996

Otra clasificaciones posible es segin si se conoce la demanda para cada periodo o si el
valor de la misma esta modelado por una variable aleatoria. Se denominan modelos de-
terministicos o de demanda aleatoria respectivamente.

1.2. Descripcion del Problema

El alcance de este proyecto de grado se defini6 sobre el marco de esta teoria de inventarios.
El objetivo fue proveer una politica 6ptima que permitiera minimizar los costos totales
satisfaciendo la demanda para cada periodo respetando las capacidades de produccion
establecidas. Siendo que existen diversos problemas dentro de esta area de investigacién,

10



se construyé un modelo matematico propio basado en modelos anteriormente definidos
por otros autores.

En particular el proyecto abordé los problemas de inventarios con demanda determinis-
ta, con un horizonte de produccién finito de T' periodos y N niveles de producciéon con
capacidades variables en cada uno de ellos.

Por otro lado, la estructura de costos que se eligié fue la siguiente, el costo de inventario
es directamente proporcional a la cantidad almacenada y el costo de producir se divide en
dos componentes, una parte proporcional a la cantidad ordenada y otro constante llama-
do costo de preparacién o fijo. Este dltimo incluye los costos administrativos de colocar
una orden, el trabajo preliminar y otros gastos de poner un lote a producirse. Todas las
funciones de costos responden a un comportamiento lineal.

Se ha demostrado que este problema pertenece a la clase NP-Hard, y por lo tanto la reso-
lucién mediante un método heuristico se hace necesario para obtener resultados proximos
al éptimo en tiempos razonables. Segin la clasificacién realizada por Bitran y Yanasse en
1982 para varios problemas con un solo nivel de produccién en [3], en presencia de capa-
cidades de produccién variable el problema es NP-Hard. Puesto que el modelo definido es
una extensién a varios niveles del mismo, se puede asegurar que no es resoluble en tiempo
polinomial.

Dicho lo anterior, el objetivo del proyecto fue el de proponer un procedimiento de reso-
lucién del problema para obtener soluciones de buena calidad en un tiempo de computo
razonable. Con el fin de lograr estos objetivos se establecieron tres enfoques de resolucion
para su comparacién y analisis:

= Se definié un modelo matemaético, para resolver de forma exacta el problema con
el uso de una herramienta de resoluciéon por programacién entera mixta de uso
académico, como es GNU Linear Programming Kit (GLPK).

= Se seleccionaron algunos procedimientos heuristicos conocidos explicados dentro del
Estado del Arte [18]. Se implementaron y adaptaron al problema definido para su
posterior andlisis.

s El estudio del comportamiento de estos métodos ayudé a la creacion de una heuristi-
ca propia, la cual provey6 un resultado cercano a la solucién provista por el algoritmo
de resoluciéon de GLPK, pero con tiempos de ejecucion menores en comparacion.

Asimismo, para posibilitar este estudio se gener6 una gran cantidad de Instancias para
ser procesadas tanto por el algoritmo de GLPK como por todas las heuristicas imple-
mentadas. Este conjunto de instancias fue clasificado segun varios factores, por ejemplo
la cantidad de niveles, la cantidad de periodos, la capacidad de produccion, etcétera. El
resultado de la ejecuciéon de las heuristicas y el método de programacién lineal entera
mixta sobre este conjunto de instancias determiné la calidad de la heuristica propuesta
en comparacién con las demds. Las caracteristicas de estos conjuntos de instancias se
detallan en el Capitulo de Casos de Prueba (Capitulo 3).

1.3. Formulaciéon del Modelo Matematico

El modelo matematico fue definido para un problema de dimensionamiento de lote de un
Unico articulo con demanda determinista. Es decir se conoce de antemano la demanda
para cada uno de los periodos del horizonte de produccion finito.
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Los periodos representan una particién del horizonte de produccién (por ejemplo: se-
manas, meses, etc). En cada uno de ellos se debe satisfacer la demanda, lo cual podrd
realizarse produciendo en ese mismo perfodo o tomando articulos del inventario (los cuales
fueron producidos anteriormente). Las producciones en cada perfodo estdan acotadas por
una capacidad de produccién, la cual podra ser variable.

El problema también estd formado por multiples niveles. Es decir en cada periodo de
tiempo, existen varios niveles de produccion. Cada uno de estos niveles puede represen-
tar una fabrica, un depdsito, o cualquier establecimiento que mantenga el producto o lo
modifique para agregarle valor. Cada periodo contendré la misma cantidad de niveles y
en cada uno de estos niveles se podra almacenar en inventario.

La formulacién del problema a resolver propone minimizar la suma total de los costos
asociados a la produccién e inventario para un problema de n niveles (con 1 < n < N)
y t periodos (con 0 < ¢ < T'). Estos costos tienen un comportamiento lineal, teniendo la
funcién de costos de produccién la particularidad de presentar una estructura con cargo
de preparacién (costo fijo de efectuar una orden).

N T
min }; > (' ky + cfai + b I
n=1t=1

Sujeto a:
op -t =1, -1 t=1,..,T y n=2,..,N (
dy=xF, t=1,.,T (
Ip=0, n=1,.,N (3
zp<by, t=1,..,Tyn=1,..,N (
zf(idi)zx?, t=1,..Tyn=1,..,N (
B e {01}, 230, [P 50, =0T ynel, .N (

Siendo los parametros:
by capacidad de produccién, by > 0
¢y costo por unidad producida, ¢}’ > 0
k' costo de preparacion de produccién, k' > 0
h} costo por unidad almacenada, hy > 0

d; demanda, d; > 0

Siendo las variables:
2y produccién, zp > 0
zi* vale 1 en caso de incurrir en produccién, sino 0

I} cantidad almacenada, I;* > 0
Restricciénes del modelo:

s (1) Conservacién del flujo general - La cantidad de producto que ingresa ya sea por
inventario o por produccion del nivel anterior es igual a la cantidad que se dispone
para producir o inventariar para el periodo préximo.

s (2) Demanda igual a tltima produccién - Esta restriccién es la principal, ya que
satisfacer la demanda es el objetivo del problema.

12



= (3) Inventario inicial vacio - De no estar la restriccién se satisfaria la demanda solo
con costos de inventario (ya que podria existir infinito inventario en el ultimo nivel),
esta restriccién no implica pérdida de generalidad [21].

= (4) Capacidad de produccién acotada - Cualquiera sea el nivel y el periodo, la
produccién no puede superar la capacidad correspondiente.

= (5, 6) Se activan costos de preparacién si se produce - la sumatoria de las demandas
entre t y maxzT resulta en la minimo valor que garantiza ser suficientemente grande
para obligar a que se cumpla z[t,n] = 1 cuando x[t,n] es mayor que cero. Z es una
variable de decisién binaria que activa o no el costo de preparacién (K).

Noétese que no hace falta una restricciéon para inventario final cero ya que la expresion a
minimizar no producird mas producto que el justo necesario.

El modelo elegido (ME-CLSP) es una extensién del utilizado en 1980 por Florian et al. [7]
(CLSP), quienes demostraron que la complejidad de resolucién es NP-hard para modelos
de un nivel de produccién y capacidades de produccién variables. Justamente por ser
una extensién del mismo modelo pero con multiples niveles se asegura que no se puede
determinar una solucién éptima en tiempo polinomial.

Para la implementacién del modelo se utiliz6 GLPK, un software de resolucién de pro-
blemas lineales. Su programacion es en el lenguaje matematico MathProg y su método
de resolucién esta basado en Branch and Cut, el cual busca determinar la solucién 6ptima.

A continuacion, este documento se organiza de la siguiente manera, en el Capitulo 2 se
presentan las heuristicas conocidas adaptadas y disenadas. En el Capitulo 3 se describe
los pardmetros de creacién y clasificacién de casos de Prueba (Instancias). En el Capitulo
4 se describe la solucién de software para gestién y andlisis de resultados. En el Capitulo
5 se presentan los resultado obtenidos. Finalmente en el Capitulo 6 se describen las con-
clusiones del andlisis y posibles modificaciones a futuro.
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2. Heuristicas

A continuacién se detallan las heuristicas que fueron implementadas. Entre las mismas
se encuentra un conjunto de tres heuristicas conocidas las cuales fueron adaptadas al
problema definido. Estas heuristicas son:

» Lote por Lote [14]: Produce en cada periodo exactamente el lote necesario para
satisfacer la demanda correspondiente.

s Lote de Tamaiio Fijo [14]: El lote de produccién es el mismo para todos los perfodos
dentro de un mismo nivel.

» Silver-Meal [17]:Produce en un mismo periodo lo necesario para satisfacer futuras
demandas. Toma la decisién de cuantas demandas satisfacer considerando cuando el
costo de inventario sobrepasa el costo de activar la produccién en un periodo futuro.

También se describe la heuristica propuesta y sus variantes. Esta heuristica estd basada
en el algoritmo de Dijkstra de camino mas corto para grafos dirigidos. Para bajar los
tiempos de ejecucién se implementaron tres variantes de esta heurisitca:

= Tridngulos: Descarta caminos con el supuesto de maximizar los costos de preparacién
ya activados.

= Franjas: Separa el problema en varios sub problemas para bajar los tiempos de
ejecucion.

s Diagonal: Aprovecha la forma general de las soluciones, descartando aquellos vérti-
ces del grafo que en lo general no participan de soluciones 6ptimas.

Puede consultarse el pseudocédigo correspondiente a cada una en el Anexo B.

2.1. Heuristicas Conocidas Adaptadas

Las heuristicas fueron implementadas de manera iterativa por nivel, comenzando desde el
ultimo (aquel minorista que cumple la demanda) subiendo hasta la fuente (manufactura-
dor). Con este enfoque el problema se puede ir resolviendo nivel a nivel, debiendo definir
la produccién para todos los periodos de un nivel dado. Asi pues cuando el minorista re-
suelva segin las cantidades de producto que requiere para poder cumplir su produccién,
se pasard a considerar dichas cantidades como las nuevas demandas y serd entonces que
se aplicara el mismo procedimiento desde el nivel superior.

Esta seccion incluye: la propuesta de cada heuristica, como han sido adaptadas, referencia
al pseudocdodigo y un ejemplo de resolucién sobre una instancia comin con sus respectivos
tiempos y costos resultado, dicho ejemplo corresponde a una instancia de 15 niveles, 15
periodos, con capacidades bajas y bajo decrecimiento entre niveles, costos de inventario
y preparacién altos.

2.1.1. Lote por Lote

Las cantidades producidas para cumplir con las demandas coincidiran nivel a nivel. La
propuesta de la heuristica Lote por Lote es prescindir del uso de inventario y producir
exactamente lo demandado en cada periodo. Cada lote se transfiere a través de todos los
niveles hasta llegar al cliente.

Una vez determinada la planificacion de produccion del tltimo nivel, se establecerd las
producciones del nivel superior al mismo (las cuales serdn exactamente iguales). Estas
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Figura 2: Grafo solucién de Lote por Lote

producciones condicionaran con las demandas respectivas. Se itera por los niveles ascen-
diendo hasta llegar a la fuente, todos los niveles planificaran igual sus producciones. Esto
se puede ver en la Figura 2 donde se muestra una solucién provista por la heuristica.

Esta heuristica es totalmente factible con las instancias generadas para este proyecto,
debido a que toda capacidad de produccién es mayor a la demanda del periodo corres-
pondiente, al plantear que todo problema de gestiéon de inventario en multiples niveles
tiene una configuracién equivalente que cumple dicha propiedad.

2.1.2. Lote de Tamano Fijo

La heuristica Lote de Tamano Fijo plantea que al momento de producir, se hard por una
cantidad fija, dichas cantidades son independientes por nivel.

Como las capacidades de produccion definidas en los casos de prueba son decrecientes
a medida que se acercan al cliente, potencialmente los niveles superiores pueden decidir
producir en menos periodos por mas cantidad de producto, ahorrando en costos de pre-
paracién (los més significativos).

Por otro lado, esta implementacion concentra las producciones de manera consecutiva en
los primeros periodos de cada nivel, esta decisién favorece la factibilidad a riesgo de no
elegir los periodos menos costosos.

La mayoria de las soluciones concentran sus producciones en los primeros periodos, esto
se debe que no se aplicé capacidades de inventario (no hay limite de cantidad de producto
para pasar de un perfodo al siguiente dentro del mismo nivel) y no se utilizé backlogging,
esto significa que el producto en el grafo se mueve libremente por los arcos horizontales
hacia la derecha. Por dicha razén el producto puede transferirse con libertad hasta llegar
en cualquier periodo futuro.

Aunque activar los niveles en los periodos més tempranos puede no ser una decisién Opti-
ma, igualmente se reutilizan costos de producciéon ya activados, puesto que la primera
produccién es estrictamente necesaria para cumplir la primera demanda. Si esta produc-
cién a su vez se reaprovecha para completar (por ejemplo) parte del segundo y/o tercer
periodo, entonces serd necesario también producir en alguno (o ambos) de esos periodos
para terminar de satisfacer sus demandas. Este fenémeno se extiende para los subsiguien-
tes periodos al volver a producir y se pudo constatar como tendencia en resoluciones de
varios métodos.

Una consecuencia obvia de trabajar con un lote de tamano fijo es la posibilidad de obtener
inventario final mayor a cero. La demanda acumulada puede no ser divisible por la canti-
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Figura 3: Grafo solucién de Lote de Tamano Fijo

dad de periodos en los que se decide producir en un nivel y consecuentemente la demanda
acumulada del nivel inmediato superior puede ser aiin mayor. Como la heuristica resuelve
iterativamente acercandose al nivel superior, en cada paso iterativo se va a tener mayores
capacidades de producciéon y quizas méas de demanda acumulada, por lo tanto es esperable
que en los niveles superiores hayan menos periodos en los que se decide producir por lotes
de tamano mas grandes.

De lo anterior mencionado, queda claro que al haber inventario final mayor a cero ya no
se trata de una solucién minima (u éptima). Esta implementacién procura reducir lo més
posible el tamano del lote para minimizar el producto sobrante. Conjuntamente se intenta
reducir la cantidad de periodos en los que se produce, lo cual promueve un menor res-
to de una divisién no exacta, significando potencialmente atin menos inventario excedente.

La presente heuristica es totalmente factible, puesto que si en los primeros ¢ periodos de
un nivel se decide producir, el nivel superior podra cubrir esa nueva demanda en una can-
tidad de periodos menor o igual a ¢, dicha afirmacion se basa en la caracteristica que las
capacidades de produccion son mayores en los niveles superiores. Dicha caracteristica es
realista ya que las plantas productoras suelen manejar grandes voliimenes para distribuir
a minoristas, para que luego estos satisfagan tnicamente a su plaza local.

Las capacidades de produccién por mas justas que sean siempre son mayores o iguales
a las demandas y por tanto, en el caso mas extremo esta heuristica podré dar la misma
resolucién que Lote por Lote.

En el extremo opuesto, toda la demanda acumulada serd producida en el primer periodo
de cada nivel.Pero en puntos intermedios, en los cuales la holgura de las capacidades res-
pecto a las demandas no son ni tan justas ni tan holgadas, esta implementacién decidira
la cantidad de producciones y tamano de lote validando que el producto llegue a tiempo a
cada cliente, es decir la produccién acumulada nunca sea menor a la demanda acumulada
para todo periodo.

Entre las debilidades se presenta la posibilidad de un primer periodo con capacidad de
produccién muy baja (a pesar de ser este un valor aleatorio con distribucién uniforme).
Esto provocaria un tamano de lote quizas limitado por dicha capacidad extraordinaria
y por consiguiente una mayor cantidad de producciones para el nivel, activando varios
costos por preparacién. En la Figura 3 se presenta una solucién provista por la heuristica.

2.1.3. Silver-Meal

Silver-Meal es una heuristica que se basa en planificar la produccién mediante la con-
veniencia de producir en un solo periodo para satisfacer varias demandas. Con este fin
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Figura 4: Grafo solucién de Silver-Meal.

contrapone costos, por un lado los de produccién y por otro el costo de inventario acu-
mulado que representa dicha decision.

Considera acumular las demandas de todos los periodos subsiguientes hasta el momento
en el que incluir uno méas provoca que los costos de inventario acumulado superen los
costos de preparacién y produccién asociados. Serd entonces cuando se activard en este
nuevo periodo su costo de preparacién y se empezara a acumular la produccién de los
periodos posteriores a él.

En comparacién con las otras heuristicas utilizadas Silver-Meal es mas compleja por consi-
derar més factores para tomar sus decisiones de produccién. Esta requirié una adaptacion,
acumulando la produccion de las demandas hasta que se alcance el limite mencionado 6
bien la capacidad de produccién no permita continuar acumulando. Esta pequena adap-
tacién la hace un poco mas inteligente y adaptable al contexto de esta investigacién.

El enfoque de resolucién nivel a nivel comenzando desde los niveles inferiores se sigue
conservando. Considerar acumular varias demandas en una produccién no significa otra
cosa mas que acumular la materia prima requerida por el nivel previamente resuelto. Esta
iteracién escalara hasta el nivel fuente con el cual quedard completa la solucién. En la
Figura 4 se muestra un grafo solucién para la heuristica Silver-Meal.

Como fue mencionado en el Estado del Arte [18], se define C(T") como el costo promedio
de ordenar para los préximos T' periodos. Numerando con uno a partir del periodo actual
(independiente de cual sea este), queda definido:

C(T) = (S + z_j H.D,)/T

t=2
Donde:

T Periodo hasta el cual se considera acumular.
S Costo de ordenar.

H Costo de mantener el inventario.

D; Demanda del periodo t.

La acumulacién continua hasta que se verifica C(T') > C(T — 1) y luego se vuelve a apli-
carse el método a partir de T hasta completar los T;,4. periodos.
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Figura 5: Grafo solucién de Greedy.

2.2. Heuristica Auxiliar

2.2.1. Greedy

Esta implementacién del algoritmo Greedy (o también conocido por sus nombres en es-
panol algoritmo voraz), no fue incluido en este proyecto de grado para competir con las
otras heuristicas, sino para dar una perspectiva de un costo préximo al maximo. En vez
de minimizar, busca maximizar la siguiente expresion:

N T
max Z Z (27 k) + cfay + hy It)
n=1t=1

A continuacién se describe que decisiones de produccién se toman en cada paso local con
la esperanza de llegar a una solucién general éptima.

Por medio de esta heuristica auxiliar se pudo dimensionar la distancia entre el resultado
“exacto” (GLPK) y cualquier otra heuristica. Para ser mds claro, en un ejemplo dénde
el algoritmo de GLPK arroja un resultado de $100.000 por costo total éptimo y una
heuristica cualquiera se aproxima a dicho valor con un resultado de $120.000, no supone
la misma calidad de resultado un ahorro de $200 si el costo maximo posible ronda los
$250.000 o si ronda los $10.000.000.

La distancia entre los resultados del algoritmo de GLPK y Greedy representa una escala
precisa del dominio de soluciones sobre la que se estd trabajando instancia a instancia.
En los ejemplos anteriores, el resultado de la misma heuristica supone exactitudes muy
diferentes segin el costo total de Greedy, estos valores son 13,3 % y 0,2 % respectivamente.

La implementacién resuelve activar las producciones a su capacidad (o al menos a lo que
le permita la materia prima disponible facilitada por el nivel superior) para cada tupla
< periodo, nivel >, esto significa que los costos de preparacién y produccién estan maxi-
mizados. En cuanto al manejo de inventario, queda totalmente determinado puesto que
como se produce al maximo, se estd priorizando mover el producto hacia abajo en el gra-
fo y no hacia la derecha. Pero como las capacidades de produccién de las instancias son
decrecientes cuanto mas inferior sea el nivel, los niveles superiores acumularan saldo de
producto periodo a periodo. Por esta razdn se obtiene un inventario remanente enorme y
con mayor concentracion en los niveles superiores. Esto se puede ver en el grafo solucién
de la Figura 5.

Producir a capacidad provoca que la cantidad de inventario quede determinada como la
resta entre la capacidad del nivel actual menos la capacidad del nivel inmediato inferior.
Se elaboré el gréfico de la Figura 6 para evaluar si es posible en cierto momento producir
menos y almacenar més inventario a fin de incrementar los costos totales. Notar que los
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Figura 6: Comparativa de costos de inventario y produccién por unidad en instancias con
los mas altos costos de inventario y 15 niveles.

costos de inventario son generalmente inferiores a los de produccién, basados en el modelo
de costos de Melo y Wolsey utilizado en el 2012 [13] y que el crecimiento lineal que sucede
con los costos de produccién nivel a nivel viene dado por una pendiente mayor al de los
costos de inventario, por tanto los costos de inventario superan a los de produccién ni-
camente en los primeros niveles (los menos significativos en el total). Se puede asegurar
que la politica de producir a capacidad practicamente maximiza el costo total.

Como se puede observar en la Figura 6, en el caso mas desfavorable unicamente en el
primer nivel es mas probable los costos de inventario superen a los de produccién.

Otra utilidad aprovechada por esta implementacién de Greedy es comprobar factibilidad
de las instancias. Si una instancia es factible Greedy devolvera un resultado, o lo que es
equivalente, si una heuristica cualquiera la puede resolver, Greedy también. Esta propie-
dad se deba a que la factibilidad depende tnicamente de la capacidad de produccion y
los niveles de demanda, como fue mencionado en el Capitulo 3.

Considerar entonces que toda solucién tiene un nivel de produccién menor o igual a la
capacidad de produccién, entonces Greedy podra cumplir en lo que refiere a cantidades.
Respecto a hacer llegar dichas cantidades a tiempo para cada demanda, se demostré an-
teriormente que la politica de mover hacia abajo el producto lo antes posible es la manera
de promover que el producto llegue a cubrir la demanda, puesto que el movimiento hori-
zontal del producto es libre por los arcos del grafo.

2.3. Heuristicas Propuestas

Como parte de los objetivos definidos para el proyecto, se implementé una heuristica
propia la cual provee una solucion factible, tratando de minimizar la desviacién al mejor
resultado encontrado por el algoritmo GLPK, acercandose a la optimalidad en un tiempo
de ejecucion razonablemente bajo.

En principio se elaboré una tinica heuristica y luego surgieron varias variantes de la mis-
ma. Aunque todas comparten la misma base proveen soluciones alternativas diferentes a
una misma problemdtica. Estas modificaciones se hicieron con el fin de obtener tiempos
de ejecucién menores, tratando de no degradar la solucion, o en caso de hacerlo que tenga
el menor impacto posible.

Cabe destacar que las heuristicas variantes que se describen en las Secciones subsiguientes,
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son una seleccién de un conjunto de opciones que fueron evaluadas durante el transcurso
del proyecto. También se describiran algunas de las variantes descartadas, por no repre-
sentar una mejora en la solucién.

2.3.1. Heuristica Base

Dada la forma del problema como un grafo dirigido, soluciones al mismo se pueden ob-
tener por medio de algoritmos que aborden el Problema del Camino mds Corto [1] ya
conocidos en teoria de grafos, considerando la distancia entre vértices como el costo que
se incurre al producir por esa arista.

Esta heuristica como todas sus variantes se basan en el algoritmo de Dijkstra para en-
contrar el camino mas corto desde los vértices “demanda” hacia el vértice “origen”. Este
algoritmo ademds de proveer el camino mas corto, lo hace en orden cuadrético y por lo
tanto no afecta los tiempos de ejecucién en gran medida.

A continuacién se describe la heurisitica, sus principales componentes, y su comporta-
miento paso a paso.

Representacion

Se representa la estructura del problema como un grafo dirigido donde el vértice produc-
tor se encuentra como origen. Las aristas conectan vértices de un nivel al inferior de su
mismo periodo, y de un periodo al siguiente del mismo nivel.

Cada arista contiene los atributos necesarios para representar el problema, a saber: costo
unitario (de produccién o inventario), costo de preparacién, capacidad y cantidad pro-
ducida. Los costos se representan con numeros Reales, mientras que las cantidades y
capacidades con enteros.

Descripcién general

Debajo se explica paso a paso el funcionamiento de la heuristica y como se utiliza el al-
goritmo de Dijkstra. Siendo que el problema se analiza/resuelve como un grafo, con cada
vértice representando un nivel de producciéon en un determinado periodo de tiempo, el
termino “vértice superior”, implica el nivel superior de produccién en el mismo periodo,
y el termino “hacia la izquierda” implica el mismo nivel de produccion en el periodo an-
terior (cuando se utiliza el inventario).

a. Paso 1

Al comienzo se genera la estructura de grafo cargando los datos del problema, los
cuales se obtienen de cada uno de los archivos de instancias (Estos se explicardan en
el Capitulo 3).

b. Paso 2

La heuristica toma de a uno los periodos, y calcula los caminos mas cortos hacia
el origen. Itera comenzando por el nivel de demanda de cada uno de ellos hasta
llegar al ultimo periodo. En estas iteraciones, se va a calcular el Dijkstra desde el
origen hasta todos los vértices del grafo que pertenezcan a un periodo menor o igual
al perfodo en el que se estd iterando (ya que los perfodos futuros no podran ser
considerados para formar parte del mejor camino).
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Esto va a permitir tener el camino més corto desde cada uno de los vértices hacia
el vértice inicial, lo que ayudara a elegir el mejor momento para producir dado un
determinado juego de datos. Es importante destacar que la seleccion del costo de
las aristas del grafo va a determinar el camino mas corto. Esto quiere decir que la
heuristica implementada puede variar en sus resultados dependiendo de lo que se
defina como “costo arista” (costo fijo, costo produccién, capacidad, combinacién de
los mismos, etcétera). Este detalle permite generar varios modelos distintos dentro
del mismo algoritmo e incluso costos de aristas que varien dindmicamente segin va-
ya avanzando la ejecucion del mismo, pudiendo calcularse el costo arista en funcién
del nivel y/o perfodo.

Paso 3

Tomado el primer periodo, se calcula el Dijkstra desde el origen hacia el vértice
demanda. El algoritmo empieza desde abajo hacia arriba, tomando la demanda del
primer perfodo y tratando de satisfacerla con su vértice més cercano (es decir menos
costoso).

Bésicamente cada vértice del primer periodo le va a “solicitar” a su vértice adyacente
la demanda que tiene que satisfacer. Una vez satisfecha, se asigna a la arista la
produccién realizada y se calcula el costo asociado. Cabe destacar que para el primer
periodo la produccién siempre se hard desde el nivel superior, ya que no existe
posibilidad de inventario.

Paso 4

Ya completada la primer demanda, se pasa a la segunda iteracién, calculandose el
Dijkstra nuevamente, pero esta vez considerando el primer y segundo periodo. La
diferencia con el caso anterior es que ahora el inventario si es relevante. Es decir el
camino mas corto para un vértice puede ser hacia su izquierda o hacia arriba.

Dado que cada arista tiene asignada una capacidad de produccién, la heuristica
antes de comenzar a resolver el camino, calcula la holguras correspondientes. To-
mando la capacidad del camino como la capacidad minima de todas las aristas que
lo conforman. Si esta capacidad es menor que la demanda, se separa en dos (o in-
cluso mds), y se repite el Paso 3 tinicamente para la demanda que se sabe que puede
producirse por ese camino.

Una vez terminada esta parte se toma la demanda restante, y se hace el mismo
proceso. Se calcula el Dijkstra para ese saldo y se establece la capacidad del camino.
Nuevamente se llama al proceso con la demanda restante por este nuevo camino
mas corto. Este paso se hace cuantas veces sea necesario para satisfacer la demanda
total del periodo en cuestién.

Cuando en una arista se produce a capacidad, la arista se elimina del grafo. De
esta forma en la proxima ejecucién del Dijkstra la misma no sera considerada redu-
ciendo los tiempos de ejecucion del algoritmo, y descartando caminos no factibles,
mecanismo que habitualmente se denomina poda.

Paso 5 al N-1

El paso anterior es ejecutado tantas veces como periodos tenga el problema. El
algoritmo de Dijkstra se llamara tantas veces por periodo, como divisiones en la
demanda existan. Este paso, tuvo varias modificaciones desde el comienzo del pro-
yecto, las cuales se explicaran en Secciones subsiguientes.
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f. Paso Final

Como paso ultimo se persiste la solucién encontrada con una representacién senci-
lla del grafo, especificando la produccién e inventariado. También muestra el costo
minimo encontrado y el tiempo de ejecucién necesario para llegar a la solucion.

Detalles de implementacion
Debajo se muestran algunos detalles particulares de la implementacién de la heuristica.

e Demanda
La demanda es expresada como un vértice més del grafo, el atributo capacidad de la
ultima arista del periodo refiere a la demanda que se tiene que satisfacer en ese periodo.

e Numeracion de vértices

Aunque los vértices son perfectamente identificables por su nivel y periodo, llegado el mo-
mento de calcular las demoras del algoritmo Dijkstra se utilizan identificadores numéricos,
ya que se pudo comprobar que la ejecucién es més performante.

e Costo Inventario
El costo de inventario y costo unitario de produccion esta modelado por el mismo atributo
de arista. Toma un valor u otro dependiendo si es una arista horizontal o vertical.

e Varios criterios de costos
Es posible la ejecucion en cadena de la misma heuristica considerando distintos costos
de arista, mostrando los resultados y resaltando el mejor criterio para ponderar las aristas.

e Filtrado de vértices

El algoritmo de Dijkstra calcula inicamente las distancias del origen hacia todos los vérti-
ces pertenecientes a los periodos/niveles menores o iguales al periodo/nivel en el que se
estd posicionado. Esto mejora el desempeno del algoritmo, sobre todo cuando la instancia
a resolver es muy grande.

e Criterios de seleccién de costo

El algoritmo de Dijkstra selecciona el camino mas corto dependiendo del costo que se le
asigne a cada arista. Como se mencioné anteriormente el criterio con el que se selecciona
este costo cambia completamente el comportamiento de la heuristica y por tanto el resul-
tado. Luego de evaluar muchos criterios se selecciono el siguiente por considerarse éptimo
para la heuristica implementada:

. in( capacidad jodos Restantes)
min® = min , periodos Restantes
demandaPromedio’?
toF'ij
costoArista = w + (costoUnitario x demandaReal)

min
Aqui se calcula un ratio entre la capacidad de la arista y el costo de preparacién tomando
en cuenta la demanda promedio. De esta forma, se priorizard a aquellas aristas donde la
capacidad de produccion sea alta en comparacion con los costos de produccién. Esto se
explicard en mayor detalle en Secciones siguientes, junto con otros criterios que fueron
descartados.

Modificaciones posibles

Se puede observar como el resultado del algoritmo varia mucho segin la seleccién de costo
de arista para el cédlculo del camino mas corto. En general como el Dijkstra se ejecuta
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varias veces durante el transcurso del programa, el costo de las aristas puede variar de
una ejecucién a otra. Haciendo uso de esta propiedad se pueden tomar los criterios mas
diversos para generar la solucién.

Definitivamente algunos criterios funcionan mejor que otros dependiendo el tipo de grafo
con el cual se cuente, atributos como lo ajustadas de las capacidades de produccién o la
diferencia de los costos de produccién unitaria respecto a los costos de preparacién son
ejemplos que pueden incidir.

Un posible trabajo a futuro, es la implementacién de un algoritmo que analice el proble-
ma segun algunos criterios previamente definidos y seleccione una u otro costo de arista
segun convenga. Esto haria que la heuristica se adapte al contexto del problema.

2.3.2. Variante Triangulos

Una vez implementada la heuristica Base surgieron varias variantes posibles a la misma
con el fin de hacerla mas performante obteniendo resultados semejantes. En muchos casos
estas modificaciones lograron el objetivo planteado, aunque en alguno de los casos dete-
riorando la calidad de la solucién. Las variantes que se describen en esta y en las proximas
Secciones también se pueden combinar generando nuevas heuristicas.

Particularmente la variante de Tridngulos toma la heuristica descrita anteriormente como
base. Esta heuristica fomenta la utilizacién de caminos ya recorridos. De esta forma, se
aprovechan los costos fijos de preparacion, descartando otros caminos posibles.

Para lograr este objetivo la heuristica construye el camino desde el vértice demanda hacia
el vértice productor tomando en cuenta dos puntos:

1) Se puede tomar en todo momento el vértice inmediatamente superior (o sea de igual
perfodo) 6

2) El vértice hacia la izquierda (mismo nivel del perfodo anterior), tinicamente, si su nivel
es menor que el ultimo vértice utilizado del periodo anterior.

De esta manera las soluciones alcanzadas por esta heuristica forman “tridangulos” en el
intento de maximizar el uso de vértices ya utilizados como se muestra en la Figura 7.
La generacion de estos tridangulos tiene el efecto asociando de eliminar una gran cantidad
de caminos. Siendo que las opciones a la hora de seleccionar un camino son mucho mas
limitadas, esta variante reduce los tiempos de calculo de forma significativa.

Lamentablemente ya que esta reduccion en los tiempos de ejecucién se debe a la poda de
soluciones posibles, la heuristica provee un resultado algunas veces muy lejano al éptimo.
Por consiguiente este procedimiento heuristico es inicamente recomendable para aquellos
casos muy complejos, en los que se requiere un resultado en tiempo acotado.

2.3.3. Variante Franjas

Al igual que la modificacién de “Tridngulos” la Solucién de “Franjas” busca mejorar los
tiempos de ejecucién en detrimento de la exactitud de la solucion.

La heuristica de Franjas tiene una estrategia de Dividir y Conquistar [15] donde se par-
ticiona el problema en varios sub-problemas. Para lograr esto, la heuristica separa la
instancia en conjuntos consecutivos de periodos de igual tamaifio (formando una solucién
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Figura 7: Variante Tridngulos: Abastecimiento de demandas con forma triangular

en forma de franjas verticales como se muestra en la Figura 8). Luego para cada uno de
estos conjuntos de periodos se ejecuta la heuristica Base.

Este comportamiento obliga a la heuristica a actuar en cada comienzo de franja como si
fuese el primer periodo. Es decir la produccién del primer periodo de cada franja, tnica-
mente se podra hacer desde el nivel superior, sin poder tomar producciéon del inventario
del periodo anterior (es decir de la franja anterior).

Esta diseccion de la problematica en Franjas, tiene como consecuencia inmediata la reduc-
cion de los vértices que el algoritmo de Dijkstra tiene que considerar a la hora de calcular
los caminos més cortos al origen, obviamente repercutiendo de forma directa en el tiempo
de ejecucion principalmente para aquellas instancias con gran cantidad de periodos.

Para poder calibrar la heuristica, balanceando la exactitud de la solucién con el tiempo
de ejecucién, se le puede cambiar la cantidad de periodos que tiene por ancho las fran-
jas. Cuanto més grandes sean las franjas, mas exacta serd la solucién y cuantos menos
periodos contenga mas performante serd la heuristica.

Para el estudio hecho dentro del alcance de este proyecto se tomaron franjas fijas de 10
periodos. Esto implica, que para aquellas instancias con menos de 10 periodos, el algorit-
mo se comportard simplemente como la heuristica Base. Esto se debe a que con instancias
pequenas, se querra siempre minimizar la desviacion de la solucién, antes que el tiempo
siendo que en estos casos las ejecuciones se hacen en el orden de mili-segundos y por tanto
no representan un problema.

Esta variante a la heuristica Base, se puede considerar como una solucién intermedia,
siendo que no provee una soluciéon tan rapidamente como la variante de “Triangulos”
pero genera un resultado mas préximo a la heuristica Base.

El beneficio detras de las franjas radica en forzar periédicamente las preparaciones crean-
do caminos posibles para futuros periodos. Los calculos para estos periodos se simplifican
por disponer de una gran holgura en la capacidad de produccién.
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Figura 8: Variante Franjas: La solucién se separa en franjas (de 5 perfodos en este caso)

2.3.4. Variante Diagonal

Una vez comenzado el andlisis de los resultados de las diferentes heuristicas, se identificd
una forma muy particular en la que se presentaban las soluciones tanto por el algoritmo
de GLPK, como por la heuristica Base implementada. Siendo que ambas intentan maxi-
mizar la reutilizacién de los vértices en los cuales ya se produjo, la produccién de toda
la demanda se realiza en general en los primeros periodos del problema. Mostrando un
comportamiento especulativo con respecto a la acumulacién de inventario.

En particular para el caso de la heuristica Base implementada, esto implica que para
aquellas instancias con gran cantidad de periodos y niveles, existe una gran porcién de
vértices que no seran considerados a la hora de satisfacer la demanda de su mismo periodo.
Esto se debe a que para satisfacer la demanda de los tltimos periodos, la produccién se
genera en los periodos anteriores.

Gracias a éste comportamiento el cual parece general para la mayoria de las instancias
y con el fin de mejorar los tiempos de ejecucién, se gener6 una ultima modificacion a la
primera heuristica en la cual se descartan una gran cantidad de vértices del grafo. En
particular al comienzo de la ejecucién, y antes de hacer ningin calculo, se eliminan los
vértices pertenecientes a los primeros niveles de los ultimos periodos del grafo.

Al hacer ésto se limitan los calculos necesarios para los caminos mads cortos, ya que a la
hora de ejecutar el algoritmo de Dijkstra, la cantidad de vértices se ve cuantiosamente
reducida, y por lo tanto el algoritmo ejecuta en menor tiempo. Obviamente la diferencia
en el tiempo de ejecucion se hace evidente en aquellos problemas donde la cantidad de
vértices eliminados es mayor.

Esta nueva heuristica reduce el tiempo de ejecucién de la Heuristica Base, pero a diferen-
cia de las dos anteriores, no impacta la calidad de la solucién. Esto quiere decir que se
puede obtener exactamente el mismo resultado en un tiempo menor.

De todas formas hay que tener en cuenta lo siguiente. Para aquellos grafos cuadrados
(misma cantidad de niveles y perfodos) es facil identificar una gran porcién de vértices a
ser removidos. Sin embargo para los que la proporcién entre Niveles y periodos es dispar,
se debe tener mas cuidado en la remocién ya que la misma puede afectar la factibilidad
de la solucién, haciendo que la heuristica falle a la hora de resolver el problema.
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Figura 9: Se remueve el triangulo superior derecho.

Por lo tanto existe un problema inherente con esta heuristica que radica en la eleccién
de los vértices a ser quitados del grafo. Si se sigue un acercamiento conservador, y no
se quitan muchos periodos, la diferencia en el tiempo de de ejecuciéon no serd de gran
valor, pero por otro lado si se arriesga quitando varios vértices, el algoritmo de correra
considerablemente més rapido pero poniendo en riesgo la factibilidad de la solucién.

Para el andlisis de este proyecto se eliminan los vértices de un triangulo formado por los
ultimos periodos y primeros niveles. Para evitar el problema mencionado anteriormente,
este triangulo se ajusta a partir de la cantidad de niveles y periodos que tenga la instancia.
En la Figura 9 se muestra una representacion del grafo solucién, en el cual se marca con
un un triangulo blanco, el angulo superior izquierdo en el cual existe produccién alguna.

2.3.5. Evolucién de la Heuristica

La heuristica que se usé como base sufrié un gran nimero de variaciones con el fin de
hacerla méas performante y mejorar la calidad del resultado. Debajo se listan algunos de
los cambios que se realizaron en el correr del proyecto, y de las pruebas que se hicieron
con un gran numero de instancias.

Algoritmo recursivo:

La heuristica fue disenada originalmente para ser un algoritmo recursivo. Una vez calcu-
lado el Dijkstra para un periodo, se llamaba a un método recursivo el cual se invocaba
nivel a nivel hasta completar el camino desde la demanda hacia el origen. De esta forma
cada vértice resolvia el problema de forma independiente.

Si la capacidad de la arista no era suficiente para la demanda, enviaba lo que la holgura

permitiera por el camino mas corto, y el resto se solicitaba por el otro vértice adyacente.
Estos llamados recursivos conformaban una estructura arbolaria.
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En el caso de que el camino més corto no fuera directamente desde el nivel superior, o si
el nivel superior no tuviese capacidad suficiente para producir la demanda requerida en
ese periodo, el método se llama a si mismo dos veces, una hacia la izquierda (pidiéndole
inventario al perfodo anterior) y otra hacia arriba (produciendo en el mismo periodo).
Esta divisién de produccién la realizaba tomando en cuenta las capacidades de los dos
caminos hacia el origen. Siempre haciendo el pedido de inventario hacia la izquierda pri-
mero y luego de produccién hacia arriba para evitar conflictos.

De esta forma la solucién se iba dando paso a paso, tomando por el camino de menor
costo siempre y cuando el mismo estaba limitado por la capacidad de produccién, entonces
se incurria en un nueva ejecucion del algoritmo Dijstra, esta vez con menor cantidad de
vértices. A diferencia de la heuristica final, la cual resuelve los caminos mads cortos siempre
desde el origen hasta el destino, tantas veces como tenga que fraccionar la demanda segin
la capacidades de los caminos que va calculando.

Esta versién recursiva era un poco mas rapida que la actual, ya que los Dijkstra inter-
medios se hacian considerando el periodo y nivel en el que la capacidad no era suficiente,
aunque resultaba en descartes de mejores caminos posibles. Por lo contrario la versién
iterativa tiene que calcular el Dijkstra siempre desde el inicio, haciendo el calculo mas
costoso en tiempo.

La misma fue descartada, ya que generaba una desviacién mucho mayor que la versién
iterativa final en comparacién con el algoritmo de GLPK. Esto obviamente se da por
descartarse una gran cantidad de caminos.

Grafo completo:

Siendo que el costo de las aristas es dindmico, y va cambiando a medida que se vayan es-
tableciendo las producciones, la primera version del algoritmo trataba de hacer el calculo
de los caminos mas cortos cuantas veces fuera posible. Esto permitia tener las distancias
al origen actualizadas todo el tiempo.

De esta forma, el cdlculo del Dijkstra se ejecutaba al comienzo de cada periodo, asi como
cada vez que una arista era borrada (por haberse producido a capacidad). En esta primer
version de la heuristica el algoritmo de Dijkstra se ejecutaba de forma completa, es decir
desde el vértice origen hacia el resto de los vértices del grafo.

Grafo parcial:

La primera version de la heuristica, aunque proveia resultados muy cercanos a la solucién
de GLPK, demostré ser muy costosa en tiempo a la hora de aplicarla a instancias de gran
tamano (ej.: 50x50).

Para poder mejorar los tiempos de ejecucién, se comenzo a calcular el algoritmo de Dijks-
tra dnicamente considerando el periodo en el que se estd calculando y los periodos ante-
riores. Esto redujo considerablemente el tiempo de ejecucién del algoritmo, sin afectar el
resultado de la heuristica. De todas formas los Dijkstra se seguian ejecutando cada vez
que una arista era borrada del grafo.

Punto especifico:

Con el correr de las pruebas, se vio la necesidad de acortar los tiempos de ejecucion aun
mas. Por eso se analizd el impacto de ejecutar el algoritmo de Dijkstra iinicamente para
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aquellos vértices en los que el camino que se esta calculando puede ser afectado.

De esta forma, conforme se va avanzando en la creacién del camino si una arista es bo-
rrada, el calculo del camino maés corto para ese vértice se buscard tinicamente entre los
vértices del mismo nivel o superior e igual periodo o inferior. Esto permite que el grafo
con el que Dijkstra tenga que trabajar esté acotado por nivel y periodo, haciendo que
cada paso recursivo para el cdlculo de un camino sea cada vez menos costoso.

Caélculo en bifurcacién:

La ultima versién del algoritmo recursivo, utilizaba el algoritmo de Dijkstra unicamen-
te cuando volvia de una bifurcaciéon de caminos. Como se explicé antes, en el momento
en el que la capacidad de un camino no permite pasar todo el producto demandado, la
heuristica dividia la produccién en dos, pasandole el resto de la produccién al otro camino.

Este tipo de bifurcaciones se pueden dar varias veces en el correr de la ejecucion para
satisfacer la demanda de un periodo. Esto quiere decir que en el calculo de un camino, se
pueden borrar varias aristas del grafo y por tanto calcularse un gran nimero de veces el
algoritmo Dijkstra.

Para solucionar el problema, siendo que los caminos se calculaban de derecha a izquierda
y de abajo a arriba, todos los algoritmos Dijkstra intermedios fueron eliminados, ya que
se demostrd eran innecesarios, y de esta forma se logré bajar los tiempos de ejecucién de
forma importante.

Como ejemplo: para instancias de 50 niveles y 50 periodos que rondaban el orden de los
700 segundos de ejecucién (més de 10 minutos), con estos cambios se lograron ejecuciones
de 50 segundos (menos de un minuto).

2.4. Variantes Descartadas

Dentro del alcance de este proyecto, y en la biisqueda de una heuristica que minimice
la desviacion, garantizando tiempos bajos de ejecucién, se probaron distintas variantes
que fueron al final descartadas. Estas heuristicas variantes, no siempre se descartaron por
proveer un mal resultado, sino muchas veces, por comportarse de forma impredecible.
En muchos casos las mismas proveyeron mejores resultados que la heuristica Base para
algunas instancias, no siendo este resultado constante para el resto de las categorias.

2.4.1. Franjas no Arbitrarias

Observando los resultados parciales, se vio que la variante “franjas” proveia en muchos
casos, un resultado més acertado que la heuristica Base. Considerando que en un principio
las franjas se tomaron de forma arbitraria (de a 10 periodos) se investigé la posibilidad
de tomar estas franjas tomando un criterio que beneficiara al algoritmo.

En particular se hicieron tres modificaciones:

a. Se calcularon los costos fijos sumados de todo un periodo de produccién. Es decir
todos los costos fijos de producir en un mismo periodo pasando por todos los niveles
de ese mismo periodo. Luego, se ordenaron los periodos, segin este criterio y se
generaron las franjas, tomando como primer periodo de cada franja, uno de los 5
en los cuales este costo fuese minimo.
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Siendo que al principio de cada franja, inevitablemente se produce en todos los
niveles del primer periodo (activando todos los costos fijos), de esta forma se trata
de que los costos de esta producciéon sean minimos.

b. Se hizo un procedimiento similar al anterior pero esta vez considerando las capaci-
dades. En este caso se ordenaron los periodos considerando el maximo de la suma
de las capacidades de cada periodo. De esta forma se establecieron los principios de
las franjas como los periodos con mayor capacidad, ayudando a que exista la mayor
cantidad de holgura en esos periodos en los que la produccién se activa en todos sus
niveles.

c. Se definié un ratio para comparar el costo total de producir segun el resultado
del algoritmo Dijkstra, en comparaciéon con producir completamente en el mismo
periodo de produccién. Este ratio se establecié en 40%. Es decir las franjas se
creaban cuando producir en un periodo (empezando desde el nivel inferior) era
unicamente 40 % menos costoso que producir todo en ese periodo. De esa forma
cuando esta condicién se cumplia se empezaba una franja en ese periodo.

Aunque en algunos casos puntuales estas modificaciones dieron muy buenos resultados,
las mismas fueron descartadas, ya que no mostraron una mejora real teniendo en cuenta
el total de las instancias ejecutadas.

2.4.2. Costos de Aristas

Dada la naturaleza configurable de la heuristica Base, se definieron algunos criterios par-
ticulares teniendo en cuenta parametros adicionales a la hora de determinar el costo de
una arista para el algoritmo Dijkstra.

En particular se destacan estos criterios.

a. El primero y mas obvio fue el de simplemente tomar el costo de arista como el:
costoArista = costoFijo + costoUnitario X demandaReal

Este criterio aunque parece ser el indicado al principio, luego de varias ejecuciones
se encontrd, que al no considerar las capacidades los resultados se alejaban mucho
del 6ptimo.

b. Otra alternativa fue tomar la demanda promedio de todos los periodos, en vez de la
demanda real. La idea atras de esto, es que se calcula el algoritmo Dijkstra con una
cantidad fija en todo momento. Esto era 1til para el algoritmo recursivo, el cual no
se sabia a priori cual seria la demanda.

costoArista = costoFijo + costoUnitario X demandaPromedio

c. Para aprovechar la caracteristica de las instancias utilizadas, donde las capacidades
son decrecientes para los niveles de un mismo periodo; se le puede dar prioridad a
las aristas horizontales en los niveles méas cercanos al origen y a las verticales en los
niveles més cercanos a la demanda. De esta forma se fuerza a colmar las capacidades
de los primeros periodos.

Si es horizontal

costoArista = (costoF'ijo + costoUnitario x demandaReal) x nivel

Si es vertical

foArist (costoFijo + costoUnitario x demandaReal)
costoArista =

nivel
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d. Los costos asociados a aristas pertenecientes a periodos anteriores, se incrementan
artificialmente beneficiando a las aristas mas cercanas a donde se produce la de-
manda. Para lograr esto, se divide el costo de produccion de la arista por el periodo
al cual pertenece la arista. En cada nuevo periodo el costo de producir en un nivel
inicial sera mas costoso.

(costoFijo + costoUnitario x demandaReal)

costoArista = -
periodo

e. Utilizar la capacidad de la arista en comparacién con los costos de preparacion.
Esto alternativa fue la que al final llevé a la seleccién tltima de costo arista que se
mencioné En la seccién anterior. En este caso lo que se tomaba era inicamente.

(costoFijo + costoUnitario X demandaReal) x costoFijo

costoArista =
capacidad

f. Luego de evaluar varias estrategias se entendié que era necesario involucrar a la
capacidad de la arista en el calculo. Fue por eso que antes de sumar el costo de
preparacion, se lo divide por la capacidad dividida la demanda promedio. De esta
forma se beneficia aquellas aristas que aunque tengan costos de preparacién altos,
puedan producir para muchos periodos. Es decir de alguna forma en estas aristas el
costo de preparacién se podra dividir entre més periodos, y por lo tanto serd menor
en el largo plazo.

demandaPromedio X costoFijo

costoArista =
capacidad + costoUnitario x demandaReal

Al final, luego de muchas ejecuciones se siguié con la tltima estrategia pero con una mo-
dificacién. En vez de hacer la divisién por -—=<2pacidad __ oo toma el minimo entre ese

. demandaPromedio’ ~ .
valor y la cantidad de periodos restantes. Esto evita beneficiar grandes capacidades en
los tdltimos periodos, ya que es probable que no se colmen esas capacidades, pues puede

quedar pocos periodos de demanda.

capacidad

min®™ = min( , periodosRestantes)

demandaPromedio
costoF'ijo

costoArista = + costoUnitario x demandaReal

min*

Esta forma de evaluar el costo de la arista no solo proveyé el resultado més acertado para
la gran mayoria de las instancias, sino que también redujo los tiempos de ejecucién.

Esto ultimo se debe a que beneficiar a aquellas aristas con mayor capacidad, permite pro-
ducir una gran cantidad de producto en los caminos elegidos y por lo tanto se efectian
menos bifurcaciones, reduciendo asi la cantidad de veces que el algoritmo de Dijkstra es
invocado.
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3. Casos de Prueba

Se gener6 un amplio conjunto de instancias con el fin de probar las heuristicas implemen-
tadas. Para asegurarse de abarcar una gran cantidad de escenarios, éstas se clasificaron
en varios grupos, considerando 486 categorias con 5 instancias cada una, totalizando 2430
casos de prueba. Esta clasificacion se realizé tomando en cuenta caracteristicas que resul-
taron de interés para la investigacién. En particular se consideraron cantidades distintas
de niveles y periodos, diferentes niveles de holgura de la capacidad de produccién y fi-
nalmente distintas distribuciones de costos de inventario y preparacién. Para establecer
esta distribucién y los rangos entre los que los costos fluctian, se tomé como referencia
el trabajo de Melo y Wolsey en su investigacién del 2012 [13], donde se definieron una
distribucién de costos uniforme la cual se extrapolé a N niveles.

3.1. Generacion y Clasificacién

Estos conjuntos de instancias son generadas de forma aleatoria dentro de los parametros
que especifica cada categoria. Una categoria esta determinada por los siguientes factores:
cantidad de niveles, cantidad de periodos, capacidades de producciéon respecto a las de-
mandas, decrecimiento de las capacidades de produccion del primer al tltimo nivel, costos
de inventario y costos de preparacion. Para cada uno de estos factores se definieron tres
rangos, bajo, medio y alto. Las categorias se definieron realizando el producto cartesiano
de cada rango con todos los factores resultando en 486 posibles categorias (ya que se
descartaron todas aquellas cuya cantidad de niveles superan a la cantidad de periodos
por no reflejar la realidad). En el Cuadro 1 se muestran los rangos en los que puede variar
cada uno de los factores.

Bajo Medio Alto
min | méx min | méx min | méx
Cantidad de Niveles 5 15 50
Cantidad de Periodos 5 15 50
Cap. Prod. segiin Demanda | 100% | 120% | 121% | 160% | 161% | 400 %
Multiplicador Cap. Prod. 1 2 3 5 6 10
Costos de Inventario 1 3 4 5 6 7
Costos de Preparacion 80 200 201 400 401 700

Cuadro 1: Rangos de los valores que puede tomar cada uno de los factores que determinan
una instancia.

= Las cantidades de niveles y periodos son tres valores fijos posibles como expresa el
Cuadro 1. Las combinaciones presentes en este proyecto de grado expresadas como
<Niveles, Periodos> son: <5,5>, <5,15>, <5,50>, <15,15>, <15,50>, <50,50>.

= El rango medio (por ejemplo) de la capacidad de produccién segin la demanda
indica que como minimo la capacidad de produccién para el dltimo nivel vale un
121 % y como méximo un 160 % respecto al valor de la demanda méxima.

= El valor multiplicador de capacidad de produccién representa que la capacidad del
primer nivel es tantas veces mayor a la del 1ltimo nivel.

= El costo de inventario y preparacién esta dado por un ntimero aleatorio con distri-
bucién uniforme entre el minimo y méaximo del rango correspondiente.
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Unico
min | max
Costos de Produccion 1 10
Multiplicador Costos Prod. 5 8
Multiplicador Costos Inv. 1 4
Multiplicador Costos Prep. 1 1
Demandas 0 20

Cuadro 2: Pardametros comunes a todas las instancias.

Otros pardmetros de creacion de instancias son comunes entre las categorias y son mo-
delados por variables aleatorias de distribuciéon uniforme. Dichos pardmetros son: costos
de produccion el crecimiento de los costos de produccién, inventario y preparacién del
primer al dltimo nivel y las demandas. El rango de los valores de estos parametros se
ilustran en el Cuadro 2.

= Noétese que los costos de produccién son generalmente mas altos que los de inventario
y crecen de forma lineal con mayor pendiente, respecto a los costos de preparacién
superan ampliamente a los de produccion.

= La cota inferior del rango de costos de produccién se multiplica por 5 del primer
al dltimo nivel y la cota superior por 8, basados en el modelo de costos de Melo y
Wolsey en su investigacién del 2012 [13].

= La cota inferior del rango de costos de inventario se mantiene constante del primer
al dltimo nivel y la cota superior se multiplica por 4, basados en el modelo de costos
de Melo y Wolsey.

= El rango de los costos de preparacién se mantienen constantes en todos los niveles
de la instancia.

= Las demandas pueden ser como minimo 0, dejando la posibilidad que hayan periodos
sin necesidad de producir y como maximo 20. Este maximo determina la escala de
cantidades de producto que se transfiere a través del grafo. Las capacidades de
produccién se ajustaran segin la demanda, por ser este el Uinico parametro que
se ve afectado por la misma. Todo problema de dimensionamiento de lote tiene
su equivalente con una formulacién en la cual las capacidades de produccién son
mayores a las demandas [2]. Extendiendo esta propiedad se considera la demanda
de un nivel al siguiente y se asume que la capacidad de produccién de un nivel es
mayor al siguiente sin perdida de generalidad, es decir las capacidades decrecen a
medida que el nivel esta mas cerca del cliente final.

Estos pardmetros comunes pueden ser gestionados desde el sistema de software desarro-
llado para el presente proyecto a fin de crear instancias complementarias. No obstante
hay otros pardametros comunes entre las categorias que no son ofrecidos para su edicién
por considerarse estos caracteristicos del problema ME-CLSP objetivo.

Entre ellos estédn: la no estacionalidad (o ausencia de temportada zafral), por lo que la
demanda al igual que demads variables aleatorias, presenta una distribucién uniforme en
lugar de normal. Dicha distribucién representa la realidad de varios productos y ha sido
utilizada en varias investigaciones (por ejemplo, Burke et al. 2008[4], Manikas et al. 2009

[11]).
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Asimismo esto simplifica significativamente la interpretacién de resultados, ya que los
valores son mas estables a lo largo de los periodos y no hay que considerarlos bajo una
desviacion estandar. A su vez introducir varias configuraciones de media y desviacién
estandar multiplicaria la cantidad de categorias.

Producto también de la distribucién uniforme en las variables aleatorias, se estd ante una
economia no especulativa, esto significa que las decisiones de produccién no se poster-
garan especulando un menor costo en el futuro, ni tampoco se producira el acumulado de
varias demandas creyendo estds en un periodo oportunidad.

Otra caracteristica del problema objetivo es que no hay beneficios en los costos de pro-
duccién por unidad al aumentar las cantidades de produccién, es decir descuentos por
cantidad. Algunas razones por la cual se puede no dar este fenémeno puede ser que la
mayor produccién conlleva un mayor consumo de energia eléctrica, el costo de la misma
puede estar definido por franjas segin consumo, otro ejemplo puede ser por impuestos
proporcionales seguin el nivel de contaminacién ambiental, etc.

Se encuentra disponible un ejemplo de una instancia pequena en el Anexo A.

3.2. Factibilidad

Se procuré que el conjunto de instancias generadas fueran 100 % factible. La relevancia de
dicha preocupacion radica en el tiempo que significa la resolucién de todas las heuristicas
propuestas con la muestra de instancias disponibles.

Profundizando en este punto, la factibilidad de una instancia estd dado por la competencia
entre las demandas y las capacidades de produccién unicamente. Al momento de generar
aleatoriamente los pardmetros se decidié no intervenir para garantizar la factibilidad, de
manera que no estén afectadas las distribuciones de las variables aleatorias.

Al comienzo del proyecto se constaté tras un estudio que muy pocas de las instancias ge-
neradas eran factibles. Generar una instancia de 50 niveles y 50 periodos requeria decena
de miles de intentos. El chequeo utilizado era con una implementacién de la heuristica
Greedy, la explicacién de como a través de ella se verifica factibilidad sera avanzado el
presente documento, Seccién 2.2.1.

Luego, esté mecanismo de filtrado evolucioné a la adaptacién de Greedy para consumir la
informacién de la instancia no desde un archivo donde se almacené sino desde la memoria
RAM, ahorrando la lectura en el medio de almacenaje y reduciéndose a aproximadamente
3 horas en el computador con las caracteristicas descritas en la Seccién 5.2 la obtencién
de una instancia factible de 50 niveles y 50 periodods.

En un siguiente paso, se realizé un chequeo de factibilidad controlado periodo a periodo
que la demanda acumulada no supere la capacidad acumulada. Esto fue suficiente para
asegurar que produciendo potencialmente en todos los periodos y haciendo uso del inven-
tario se pudiera satisfacer todas las demandas, para todo periodo. Gracias a esto, se hizo
viable poder trabajar con instancias de gran tamano.

Esto no fue méas que un esbozo de la experiencia reunida en el proceso de generacion de
instancias, ya que finalmente se hizo un reformulaciéon més para asegurar la factibilidad,
se definieron las capacidades de produccién siempre mayores o iguales que las demandas
y por tanto se cumple que la demanda acumulada siempre serd menor o igual a las capa-
cidades de produccién acumuladas, resultando no ser necesario ningin chequeo.
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Cabe destacar que sin este ultimo paso, las instancias podrian presentarse como par-
cialmente resolubles. Podria suceder que algunas heuristicas puedan arrojar resultados y
otras no, un claro ejemplo es Lote por Lote [14], la cual no utiliza inventario y de haber
un nivel con menor capacidad que la demanda ya no podrd solucionar la instancia (no asf
cualquier otra heuristica propuesta que haga uso del inventario).

3.3. Muestra de Estudio

La muestra de estudio es muy basta y variable, el objetivo fue descubrir que pardmetros
afectan principalmente los tiempos y costos totales resueltos por las heuristicas. Las 486
variedades revelaron cuales pardmetros o combinacién de los mismos afectan por igual o
de manera diferente a las heuristicas.

Un conjunto de 5 instancias por categoria es la méxima cantidad con la que se pudo
trabajar con los plazos disponibles y se consideré suficiente para promediar los valores,
atenuando cualquier caso extraordinario que pudo obtenerse. No obstante en el Capitulo
5 se hizo un estudio de la desviacion estdndar relevante para la elaboracién de conclusiones.

El tiempo estimado de resolucién del conjunto de heuristicas sobre la muestra es:

» Heuristicas Conocidas - El tiempo de las heuristicas conocidas adaptadas se supone
despreciable, ya que las mismas no tienen mucha inteligencia programada en sus
decisiones y carecen de cédlculo recursivo.

= Heuristicas Propuestas: Se estima menos de 3 minutos para las instancias méas gran-
des en base a ensayos previos que fueron realizados.

s Algoritmo GLPK: Este estarda acotado en tiempo para su busqueda del resultado
6ptimo en 15 minutos, no siendo necesario que siempre disponga de todo ese tiempo
ni que el resultado sea éptimo.

Descartando las instancias mas pequefias (un tercio del total) y multiplicando por 15 (mi-
nutos), GLPK tardarfa 17 dfas y las heuristicas propuestas 5 dias, totalizando poco mds
de 22 dias la resolucién completa. Por esta razén, el tiempo de ejecucion del algoritmo de
GLPK fue limitado a 15 minutos. Aunque para las instancias mas grandes el algoritmo
no provea el éptimo, el tiempo de ejecucién se mantiene acotado asegurando la completud
de la muestra en un tiempo manejable.

Los resultados se consideran sensibles a los pardmetros propuestos al comienzo de esta
seccién, la cantidad de niveles y periodos se consideré como el candidato més natural a
afectar el tiempo de resolucién. Dependiendo de cuan ajustadas u holgadas sean las capa-
cidades de produccién se entiende achicara o agrandard el dominio de soluciones posibles,
yva que muy holgada la solucién siempre serd a través del camino menos costoso y en el
otro extremo, con capacidades de produccién muy ajustadas las heuristicas no tendran
suficiente libertad para elegir caminos, tan solo los posibles para hacer llegar el producto.

Por el lado de los costos de inventario y preparacion, se estima que no afectaran los tiem-
pos de resolucién ya que sea cual sea el camino resultado, la misma cantidad de célculos
seran necesarios. Igualmente este par de parametros parecen interesantes para heuristi-
cas como Silver-Meal que deciden en contraposicién costos de inventario con costos de
produccién. Los costos de produccion no fueron parte de la categorizacién de instancias
debido a que es irrelevante, estos costos actian fijando una escala en la que se basan los
rangos de valores para costos de inventario y preparacién.

36



4. Solucidon de software

El presente proyecto requirié de un desarrollo de software a medida, con el principal
objetivo de generar, clasificar y analizar grandes volimenes de informacién.

4.1. Metodologia

Dicho desarrollo estuvo basado en metodologias dgiles por la necesidad de ponerlo en
marcha desde las primeras etapas para luego anadirle mas funcionalidades y mejoras.
Asimismo, durante el desarrollo se fueron tomando decisiones a corto plazo, redefiniendo
requisitos y soluciones a raiz de lineamientos propuestos en entrevistas.

Dicho sistema crecié de manera iterativa con la integracién de varios aplicativos que
cumplen funciones muy especificas. Se prescindié de la utilizacién de base de datos para
persistir la informacién, siendo que los datos estdn poco relacionados entre si y esta
relacion se mantiene con un esquema de nombres.

4.2. Persistencia

La informacion se dispone de la siguiente forma:

a. Resultado heuristica
Cuando una instancia es procesada por una de las heuristicas implementadas se
genera un archivo de tipo output, el cual contiene el tiempo de ejecucién que re-
quirioé la heuristica para dicha instancia, el costo minimo hallado, y finalmente una
representacién en forma de grafo con el flujo de produccion por los distintos niveles
y periodos.

b. Resultado del algoritmo de GLPK
En el caso del algoritmo de GLPK, luego de cada ejecucién se generan dos archivos.
El primero de tipo output, el cual contiene una representaciéon de la solucién y el
segundo de tipo log, el cual indica si llegd a un resultado, si el mismo es éptimo o
su porcentaje gap, el valor del mismo y el tiempo de ejecucién.

c. Instacia
Cada instancias es persistida en un archivo al igual que los outputs, pero coleccio-
nadas en un directorio aparte. Estos archivos tienen un esquema de nombres el cual
codifica la categoria a la que pertenece, la informacién dentro comienza con un con-
junto de metadatos que junto al nombre completan la especificacién de pardmetros
con los cuales fueron generados, siguiente a los metadatos esta el input del modelo
matematico GLPK y heuristicas implementadas.

d. Log de error
Dicho archivo fue generado para el auxilio durante el desarrollo, no solo para en-
contrar defectos en el software sino también para descubrir en que casos la variante
de heuristica Diagonal no resultaba en una solucion factible. Este archivo especifica
la excepcién capturada durante la ejecucién, la cadena de llamadas sucedidas en el
c6digo fuente, fecha del error, método de resolucién e instancia involucradas.

El esquema de nombres usado para relacionar los datos serd explicado con el siguiente
ejemplo:

El nombre de una instancia es Instancia_50N_50P_20D _22C _4Im_5IM 201 Prem—

400PreM 2CapM 636134193092333093, N hace referencia a la cantidad de niveles, P
a la cantidad de perfodos, D la méxima demanda posible, I'm e IM son el minimo y el
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maximo costo de inventario, Prem y PreM son el minimo y maximo costo de prepara-
cién, CapM hace referencia a una relaciéon de capacidad del primer respecto al tltimo
nivel y por tultimo una marca temporal del momento en el cual se generd la instancia
(expresada en cantidades de 100-nanosegundos a partir del primero de enero del afio uno,
12 horas UTC). Asf pues un error de resolucién de la variante heurfstica Diagonal sobre
esta instancia se llamard

error_Diagonal_Instancia_50N _50P_20D_22C_4Im_5I M 201 Prem_400PreM 2CapM —
_636134193092333093, el output generado con la solucién propuesta por Greedy se lla-
mara
out_Greedy_Instancia_50N _50P_20D_22C 4Im_5IM 201 Prem_400PreM 2CapM —
_636134193092333093 y el log de ejecuciéon generado por GLPK sobre la instancia se lla-
mard

log GLPK _Instancia_50N _50P_20D_22C_4Im_5I M 201 Prem_400PreM 2CapM —
_636134193092333093.

Esta solucién de software soporta el uso concurrente de multiples usuarios, los datos son
compartidos a través de un servicio de almacenamiento archivos en linea.

4.3. Modbdulos

Se eligié la Descomposicién Modular como la arquitectura mas adecuada para el desa-
rrollo. Cada médulo resuleve una tarea simple, completa y de valor por si misma, en su
integracién respeta el principio de bajo acoplamiento y alta cohesion.

El conjunto de mdédulos definié el sistema de software que permite la generacién de ins-
tancia, clasificacion, resolucion, visulizacién y analisis de la misma.

Los moédulos fueron planificados, codificados, comprobados y depurados independiente-
mente, permitiendo la presentacién de resultados parciales a lo largo de la duracion del
proyecto de grado.

4.3.1. GLPK

Lo primero fue la creacién del modelo matematico a resolver con el paquete de progra-
macién lineal entera mixta (GLPK) (versién 4.60 liberada el 1 de abril de 2016), este
paquete esta compilado en 64 bits y utiliza el lenguaje Modeling Language GNU Math-
Prog (versién 1.2.1). El cédigo fuente a continuacién refleja exactamente lo expuesto en
la Seccién 1.3:

param maxT;

param maxN;

set T := \{0..maxT\};

set N := \{1..maxN\};

set T2 := \{1..maxT\};

set N2 := \{2..maxN\};

param c\{t in T2,n in N\}; /+costos de produccionsx*/

param b\{t in T2,n in N\}; /*xcapacidades de produccionx/
param d\{t in T2\}; /+*demandasx/

param h\{t in T2,n in N\}; /*costos de inventariox/
param k\{t in T2,n in N\}; /xcostos de preparacionsx/

var x\{t in T,n in N\} integer $\geq 0%;

var 1\{t in T,n in N\} integer $\geq 0$;
var z\{t in T,n in N\} binary $\geq 0$;
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Resultado del GLFE
Tiempo total: 0.€ segundos, Costo total: 18843_Z373¢
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Figura 10: Extracto de salida del software desarrollado, representa un grafo solucion
propuesto por GLPK.

s.t. conservacionFlujoGeneral \{t in T2,n in N2\} : x [t,n] — x[t,n—1] = 1]
t—l,l’l} - l[tzn];

s.t. demandalgualUltimaProd \{t in T2\} : d[t] = x[t,maxN];

s.t. inventariolnicialVacio \{n in N2\} : 1[0,n] = 0;

s.t. produccionAcotada \{t in T2, n in N\} : b[t,n] $\geq$ x[t,n];

s.t. prepSiHayProd \{t in T2, n in N\} : z[t,n] % (sum\{t2 in t..maxT\} d]

.t2}) $\geq$ x[t,n];

minimize resultado: sum\{t in T2,n in N\} (z[t,n] * k[t,n] + x[t,n] * c[t,
n] + hit,n] * I[t,n]);

solve;

end;

A su vez se decidié no utilizar limite de bisqueda por gap (o distancia a la solucién épti-
ma), siendo posible de lo contrario interrumpir la bisqueda (por ejemplo) al alcanzar una
solucién garantizada del 5% de exactitud. Esta decision se debe a que se quiso conservar
homogéneos los resultados del algoritmo de GLPK y resultados finalizados por gap y otros
por tiempo, facilitando asi el analisis.

Los resultados de pequenas instancias fueron recolectados éptimos y casi de forma ins-
tantanea, de haber configurado la interrupcién de busqueda por gap, esta configuracién
se hubiese activado y los resultados ya no serian éptimos. Por otro lado, de haber tenido
interrupcién de busqueda por gap y no por tiempo, el algoritmo de GLPK tendria un
tiempo total de resoluciéon incierto. Con el fin de determinar esto, se probo con una ins-
tancia de 50 niveles y 50 periodos con capacidades de produccién ajustadas, sumando 30
horas de biisqueda sin encontrar siquiera una solucién posible.

4.3.2. Representador de Grafo Solucién

El segundo aplicativo implementado fue el Representador de grafos solucion, el propésito
fue monitorear los métodos de resolucién en busca de posibles errores, ganar capacidad
de interpretar las decisiones programadas, reconocer patrones de solucion, experimentar
con cambios en codigo y ver su reflejo consecuente en el flujo del producto a través del
grafo. Un ejemplo de representacion se puede ver en la Figura 10.

Ademis de la representacion del grafo solucién por cada método de resolucion, estéan pre-
sentes los valores de costo minimo y los tiempos de resolucién. En caso de no factibilidad o
error no controlado en la programacién, también se expone un mensaje de error detallado.
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Figura 11: Interfaz de usuario correspondiente al Generador de Instancias.

4.3.3. Generador de Instancias

El tercero fue el Generador de instancias, un médulo cuya complejidad responde al alto
grado de parametrizacién de las instancias explicado en el Capitulo 3. No se interviene
a modo se asegurar factibilidad para no alterar la distribucién de las variables aleatorias
que modelan costos, capacidades, etcétera. El generador es altamente configurable pudien-
do generar a demanda instancias con los parametros deseados al instante y de manera
ilimitada, también implementa una funcionalidad de generaciéon automaética, la cual sin
requerir intervencion ninguna y en cuestién de un par de segundos construye una muestra
de estudio de 2430 instancias repartidas por igual en 486 categorias.

A través de la definicién de una interfaz, la gestién de heuristicas es homogénea, todas
ellas consumen de igual manera las instancias y sus resultados son expresados para ser
interpretados por el tinico Representador de grafos solucién. En la Figura 11 se ven los
campos de la interfaz de usuario.

4.3.4. Clasificador de Instancias y Gestor Web

El siguiente desarrollo fue un médulo centralizador y una aplicacion web, los mismos per-
miten la gestion las heuristicas, solicitar la resolucién consecutiva de tantas instancias por
tantas heuristicas como se desee, administra los resultados, ofrece graficos por categoria
de instancias (el promedio de duracién, costos total solucién y resoluciones pendientes).
En la Figura 12 se puede ver una imagen de la aplicacién mostrando las diferentes cate-
gorias de Instancias.

La pégina principal se divide en cabezal, cuerpo y pie; el cabezal contiene el panel para
la utilizacion del generador de instancias. Desde el cuerpo de la pagina se ensenan dos
listas ordenadas de multiple seleccion, a la izquierda la de métodos de resolucién y a la
derecha las categorias de instancias persistidas. Por dltimo, al pie el botén Resolver” que
por cada método de resolucién seleccionado ejecuta todas las instancias comprendidas por
cada categoria seleccionada y el botén ” Generar Reporte” que exporta toda los resultados
obtenidos a una planilla de calculo.

La aplicacién web permite inspeccionar cada categoria de instancia, ofrece las graficas
recién mencionadas de acuerdo a los resultados acumulados hasta el momento, la posibili-
dad de solicitar resoluciéon de instancias concretas y la posibilidad de visualizar los grafos
solucién de instancias concretas. En la Figura 13 se muestra una de las categorias, con
sus instancias y graficas asociadas.

Las graficas explicadas de izquierda a derecha se explican a continuacién:

a. Porcentaje de Desviacion: Este grafico muestra segun el costo total promedio de las
instancias de la categoria, el porcentaje relativo al resultado promedio del algoritmo
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Figura 12: Extracto del cuerpo de la pagina web principal.
Porcentaje de Desviacion (%) Promedio de tiempo de ejecucion (segundos) Cantidad de ejecuciones exitosas (cant)
01
3
o
3
20
B “ *» 7 7 1 1 1 1
GLPK. Base  Diagonal  Franjas Triangulos Silver-Meal Ll Fs GLPK  Base  Diagonal Franjas TriangulosSitver-Meal Lol LFs  Greedy LK Base  Diagonal Franjas Triangulos Silver-Meal L4l LFS  Greedy

Instancia:

Name File Levels Periods RngCapProd RngCosProd RngCoslny RngCosPrep RngDem
e © Tnstancia_SON_SOP_20D) S6C._ 6m 7IM. S0Prem 200PeeM. 2CapM.636134193345081272 50 00 s 380 110 &1 0200 0w =
LiL © lnstancia_SON_SOP_20D,_S6C. 6lm_7IM_S0Prem_ 200PceM_2CapM_636134193348695469 5t o s 320 110 & 50200 o =
LES © Instancia_SON_S0P_20D_S6C_6lm_7IM_S$OPrem_200PreM_2CapM_636134193350462903 txt 0 50 3280 1-10 67 50200 020 =
Siver Mesl © Instancia_SON_SOP_20D, S6C. 6m 7M. S0Prem 200PceM_2CapM_636134193351723666.x0 0 s w0 L0 & 020 o0 =
Gresdy © Insancia SON_SOP_20D) S6C_Glm 7IM. S0Prem 200PreM_2CapM_636134193352444214 150 00 s a2 110 ) 50200 oo =
Heurisica Base

Triangulos

Franjas

Diagonal

Figura 13: Pagina Web de una categoria.
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de GLPK.
_ CostoHeuristica — CostoGLPK

bp CostoGLPK

Tiempo de FEjecucion: Gréfica el tiempo promedio en segundos que tardaron las
ejecuciones para cada una de las instancias de la categoria.

Ejecuciones Ezitosas: Ya que algunas combinaciones instancia/heuristicas pueden
encontrarse pendientes de ejecucién ain o la particularidad de dicha combinacién
puede no ser factible, el tercer gréfico muestra la cantidad de instancias que se
ejecutaron para cada heuristica de forma exitosa.

4.3.5. Generador de Reportes

La aplicaciéon web cuenta con una funcionalidad sencilla de reporte. El botéon “Generar
reporte” dentro de la Web construye un archivo con los resultados obtenidos hasta el
momento de la ejecucién de las heuristicas.

El reporte contiene las siguientes columnas:

Niveles: Cantidad de niveles de la instancia

Periodos: Cantidad de periodos de la instancia

Demanda: Clasificacién de demanda (con el criterio descrito anteriormente)
Capacidad: Holgura de Capacidad (con el criterio descrito anteriormente)
Costos de Inventario: Cota inferior y superior de dicho costo.

Costos de Preparacion: Cota inferior y superior de dicho costo.

Decrecimiento de capacidad de Produccién: Pendiente de las capacidades de
produccién entre el primer y el iltimo nivel.

Instancia: Nombre completo de la instancia incluido su marca de tiempo
Meétodo: Método de resolucién utilizado (L4L, LFS, GLPK, etc)
Tiempo: Tiempo que llevo ejecutar la instancia con ese método

Costo: Costo minimo hallado por la heuristica

Porcentaje Desviacion: Desviacion del método medido en comparacién con el
algoritmo de GLPK.

Porcentaje Optimalidad: Cercania al 6ptimo, considerando el dominio de solu-
ciones.

Diferencia de tiempo: Diferencia de tiempo entre la ejecucién del método y el
algoritmo de GLPK con la misma instancia

Comentarios: Usado en el caso de que la instancia no haya podido ser procesada
por el método.

Esta tabla es ingresada en una plantilla de calculo conformada para el uso de tablas de
pivot. En la misma se pueden generar reportes dindmicos nuevos de ser necesario, que
ayuden a la compresion de los datos. Esta informacién se puede utilizar como un cubo
para generar reportes instantaneos segin sea de interés. Los reportes predefinidos en el
plantilla son los siguientes:
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= Cantidad satisfactoria: Muestra la cantidad de instancias que se han ejecutado
de forma satisfactoria agrupadas por cada una de las heuristicas.

= Desviacion - Nivel Periodo: Se muestra la desviacién de las heuristicas imple-
mentadas en comparacion con los resultados obtenidos mediante el algoritmo de
GLPK.

s Tiempo - Nivel Periodo: Grafica los tiempos de ejecucién de las heuristicas
implementadas segin la cantidad de vértices en el grafo problema.

s Desviacion por Capacidad: Muestra la evolucién de la desviacién de las heuristi-
cas a medida que aumenta la holgura de la capacidad de produccion, y la velocidad
de crecimiento de la misma.

s Tiempo por Capacidad: Muestra los tiempos de ejecucién de las heuristicas a
medida que aumenta la holgura de la capacidad de produccién, y la velocidad de
crecimiento de la misma.

= Desviacion por Costos: Muestra la desviacion de las heuristicas teniendo en
cuenta las los costos de inventario y su evolucién tam.

= Optimalidad - Nivel Periodo: Muestra la optimalidad de las heuristicas teniendo
en cuenta los periodos y niveles del problema.

= Desviacion Estdndar: Muestra la desviacion estandar promediada para cada una

de las heurisiticas.

4.4. Arquitectura

Ya presentados los componentes, a través del diagrama establecido en la Figura 14 se
pretende ilustrar como se organizan en la soluciéon de software.

Generador de
Reporte

Almacenamiento
de archivos en o

] linea

Representador
N de Grafos

lasificador de
Instancias

Generador de
Instancias

Figura 14: Comunicacion entre los componentes de la solucién de software.

Los casos de uso comprendidos son:

= Generar instancia: El caso de uso comienza desde la solicitud de la pagina Web
principal al Generador, el mismo recibe todos los pardmetros necesarios y almacena
los archivos correspondientes en el Servicio de Almacenaje de Archivos en Linea.
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Resolucion de instancia: Gracias a la organizacion por categorias del Clasificador
de Instancias desde la pagina Web se puede seleccionar los métodos de resolucion e
instancias objetivos y solicitar su resolucion. Asi el médulo resolucién va recibiendo
consecutivamente todas las peticiones y a medida que va despachando cada caso
utiliza el Representador para almacenar el archivo con el grafo ya dibujado.

Generar reporte: El Generador de Reporte no utiliza el Clasificador de Instancias
porque abarca todas las soluciones de manera indiscriminada, una vez que consolida
toda la informacién acumulada procede a exportarla en un formato adecuado para
su manipulacion.

Visualizar solucién: Gracias al Clasificador de Instancias se puede acceder a la
pagina Web de categoria objetivo, en ella se puede solicitar ver las soluciones de
una instancia en particular.

Visualizar grdficas de categoria: Idem que el caso de uso anterior, una vez
ubicado en la pagina Web de interés se puede apreciar los datos recolectados y
procesados de las instancias involucradas.
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5. Resultados obtenidos

Una vez ejecutadas las heuristicas y el método Branch and Cut (por medio de GLPK)
para todas las instancias, se recolecté y analizé los resultados de las ejecuciones para
determinar la calidad de la heuristica propuesta en comparacion con las ya existentes y
con la solucién provista por el algoritmo de GLPK.

Para ellos se tomaron tres métricas especificas para los distintos criterios de clasificacién
de instancias, para medir tanto la optimalidad como la diferencia en el tiempo de eje-
cucién. El primero fue mediante la desviacién respecto al borde inferior, considerando el
porcentaje de desviacién del costo de la heuristica (HC) respecto al resultado obtenido
por el algoritmo de GLPK (tomando este como el borde inferior o LB):

HC - LB

LB
También se uso el borde superior como costo maximizado para satisfacer la demanda
(UB). Se tomé la distancia entre UB y LB como la escala en la que se ubicard la heuristi-
ca a ser evaluada. Para calcular este costo, se implementé un método “Greedy” el cual
fue explicado en la Seccién 2.2.1.

DP =

_ HC - LB

or = UB - LB

Y la tercera medicién se realizé basdndose en el tiempo de ejecucién. Particularmente pa-
ra aquellos conjuntos de instancias con gran cantidad de niveles y periodos en los cuales
el tiempo de de resolucion del algoritmo de GLPK aumenta de forma substancial.

5.1. Ordenes de Ejecucion

La heuristica Base llega a la solucién a través de multiples ejecuciones del algoritmo
Dijkstra por periodo, su orden de ejecucién estard basado pues en el orden de ejecucién
del algoritmo Dijkstra.

El orden general del algoritmo de Dijkstra es:

O(|V|? + |A]) [10] siendo V la cantidad de Vértices del Grafo y A la cantidad de Aristas.
En particular, en los grafos utilizados para representar el problema ME-CLSP se cumple
que A=2V — (N +T+1), con N la cantidad de niveles y T' la cantidad de perfodos.

El algoritmo ejecuta solamente O(|V|?) operaciones de acuerdo a lo antes expresado, pa-
ra minimizar el tiempo de resolucién de la heuristica se debe minimizar tanto el niimero
de ejecuciones de Dijkstra como la cantidad de vértices que se considera en cada ejecucién.

La heuristica Base junto a sus variantes, ejecutan el algoritmo de Dijkstra al menos un
vez por periodo y como méaximo \; veces, resultando los A\ ... Ay la cantidad maxima de
particiones que tiene una demanda al momento de calcular como producirla, significando
que en el peor caso la cantidad de operaciones esta dado por:

Peor caso:
M (IN%) + X2(2N)2 + A3(BN)? + ...+ AN (TN)?
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La ecuacién de arriba se puede escribir de la siguiente forma.

T
> A(t.N)?

Para determina \; tener en cuenta que el producto debe bajar por el grafo N niveles
y desplazarse t periodos a la derecha, suponiendo la tercera demanda de un grafo de 5
niveles y 5 periodos, un camino posible podria ser: B,B,B,B,D,D,B haciendo referencia a
que baja 4 veces y luego (en tltimo nivel) se mueve 2 veces hacia la derecha para final-
mente bajar con la produccién del tltimo nivel al cliente. Asi pues las cantidad de formas
diferentes de combinar las Bs y Ds (con excepcién de la tltima B que es fija) estd dada
por las permutaciones con repeticiones de 6 elementos agrupados en 4 y 2.

6!

PRy =

Se pueden encontrar 15 caminos posibles para satisfacer la tercera demanda en este gra-
fo, pero considerando que la demanda méaxima es solamente 20 unidades, la cantidad de
ejecuciones de Dijkstra esta limitado por este ntimero, el valor de \; expresados en forma
general resulta:

(t+N—2)!
t— 1IN — 1)

Si N =15, P =50 y Demandamq, = 20, €l conjunto \; = {1, 15, 20,20, ...,20} y por lo
tanto la cantidad de operaciones en el peor caso es:

A =min( Demanday)

T
N2 +15(2N)? + ) " 20(tN)?
t=3
T
= 61N? + 20N? Zt2
t=3
273 + 372+ T 5)

= 61N? + 20N? < o

1 1 1 1
=61N? + £N22T3 + §0N23T2 + §0N2T - EONQSO)

2 1
=61N? + §N2T3 +10N3T2 + §ON2T — 100N?

2 1
= (EONQ)T‘?’ + (1ON*)T? + (§0N2)T — 39N?

= O(T?)

Pero para lograr determinar los \; en la practica se registré la cantidad de veces promedio
que se ejecuta Dijkstra por periodo para cada una de las instancias.

El calculo de ordenes de ejecucion se basa en instancias de 15 niveles por ser un valor
suficientemente complejo. Para estudiar la tendencia es preciso no considerar los primeros
periodos, ya que la cantidad de ejecuciones del algoritmo de Dijkstra para un periodo esta
en funcién de holguras remanentes de caminos ya utilizados de hasta 5 periodos posterio-
res aproximadamente, por esta razon la situacién inicial carece de normalidad y a largo
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Figura 15: Linea de tendencia de los A sobre los promedios en instancias de 15 niveles y
50 periodos

plazo no resulta relevante. De igual manera los ultimos periodos tienen un comportamien-
to atipico, ya que el costo arista mencionado en la Seccion 2.3.1 los afecta en particular
logrando un menor costo total final pero mayor cantidad de ejecuciones de Dijkstra. Con
estas consideraciones, se constaté que esta cantidad de ejecuciones Dijkstra se mantiene
constante conforme suben los periodos.

En la Figura 15 se muestra el promedio en funcién de la cantidad de periodos. Se puede
ver que la tendencia tiene un comportamiento lineal con una pendiente nula, dicha cons-
tante fue verificada empiricamente con el subconjunto de las instancias de 15 periodos y
adicionalmente con instancias elaboradas para este solo propdsito de hasta 200 periodos.
Por lo tanto se puede considerar la funcién de promedios A(t) = 1,642 donde t representa
el periodo.

Reultando:

T
> 1,642(15t)% = 369,45

<T3 T2 T
t=1

?+7+€>=O(T?’)

5.1.1. Caso Variante Franjas

Por otro lado como se comentd anteriormente el principal objetivo de las variantes imple-
mentadas fue lograr resultados en menor tiempo de ejecucién. Para ello lo que se pretendié
fue lograr menor cantidad de calculos. Si se toma una de las variantes mas claras, como
el caso de Franjas y se considera que la misma toma franjas de 10 periodos, la ecuacién
correspondiente serfa:

10
cantFranjas Z e (tN)?
t=1

Haciendo el mismo célculo que se hizo para la heuristica Base se determina los A median-
te la tendencia de los promedios. Como se puede ver en la Figura 16 la tendencia es la
misma que para la Heuristica Base, constante a través de todas las franjas de 10 periodos.
Los ultimos periodos tuvieron las mismas consideraciones que el estudio anterior pero no
asi los primeros, al ser estos peridédicos marcan tendencia a largo plazo. La funcién de
promedios A(t) = 1,413 donde t representa el periodo.
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Figura 16: Linea de tendencia de los A sobre los promedios en instancias de 15 niveles y
50 periodos para la variante Franjas

El menor promedio conjuntamente con invocarse el algoritmo de Dijkstra en grafos mas
pequenos, logra hacer una diferencia considerablemente menor en comparacién con la Ba-
se. Esta diferencia es obviamente mas notable en instancias cada vez mayores.

10
cantFranjas Z A\ (15)% = 70,2937 = O(T)
t=1
Al simplificar el calculo de orden para esta variante, se comprueba que es lineal y que la
variante cumple el proposito de reducir el orden cubico de la Heuristica Base.

5.2. Contexto de ejecucién (Hardware y Software)

La integracién de GLPK con el software no se realizé utilizando la API disponible, sino
creando un nuevo proceso que invoca al resolvedor a través de un proceso batch. Dicho
proceso si bien se establecié como de alta prioridad para el sistema, resulté indistinta
esta medida, ya que una vez iniciado GLPK abre nuevos hilos de ejecucién con confi-
guraciones propias. Igual de indistinta la opcién PriorityBoostEnable de la libreria Sys-
tem.Diagnostics del framework .NET (configuracién por la cual si la ventana principal
del proceso tiene foco se le asignan recursos hardware extra), el tiempo de ejecucién de
GLPK no puede mejorarse en este sentido, no se dispuso de suficiente control sobre su
ejecucion.

El software construido una vez inicializado establece el hilo de ejecucién principal como
de alta prioridad para el sistema operativo, por lo tanto las heuristicas ejecutan con la
maxima jerarquia.

El sistema operativo elegido fue Microsoft Windows® 10, el software de proyecto fue
desarrollado con lenguaje de programacién C# por ser este uno de los principales len-
guajes de alto nivel y brindar suficiente control para el propdsito de este proyecto de grado.

Las caracteristicas del computador utilizado fueron:

= Procesador - Intel® Core™ i7-4710HQ con 4 nticleos, 8 subprocesos, 6M de Cache
y frecuencia de trabajo de 3.5 GHz.

= Memoria RAM - 2 médulos de memoria de 8.0 GB DDR3L a 800 MHz, trabajando
en doble canal.
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Figura 17: Estado de los procesadores durante la resolucién de una instancia.

» Sistema operativo - Microsoft Windows® 10 Home de intrucciones de 64 bits.

= Disco duro - Las velocidades de la unidad de almacenaje no es relevante, ya que
el tiempo de ejecucién de las heuristicas no considera la lectura de las instancias ni
la escritura del resultado.

= GPU - El potencial de procesamiento de la unidad grafica no es relevante ya que
no se aproveché la arquitectura CUDA para obtener mejor rendimiento.

Se ha logrado sacar buen provecho de los recursos implementando el patrén filtros y tu-
berias con Language Integrated Query. Este componente de Microsoft .NET Framework
permite utilizar una sintaxis declarativa con la cual es posible paralelizar tanto la obten-
ci6n de datos (no aplica) como su procesamiento. Esto se puede apreciar en la Figura
17 donde se ve el conjunto de procesadores durante la resoluciéon de una instancia. Este
aspecto es muy relevante para lograr mejores tiempos de ejecucion.

5.3. Analisis de Resultados

Luego de la ejecucién de las 2430 instancias se efectué un estudio detallado de los resulta-
dos obtenidos. Los mismos se obtuvieron por medio del reporte y la utilizacién de tablas
dindmicas como se menciono anteriormente.

Cabe destacar que ya que hubieron mas de 300 instancias con las cuales el algoritmo de
GLPK no fue capaz de devolver una solucién, para los resultados presentados donde se
mide la desviacién de los métodos, se excluyeron estas instancias (siendo que la desviacién
no se puede medir en esos casos).Por otro lado para las métricas en las que se toman los
tiempos de ejecucion, si se toman estas instancias por ser los métodos independientes
entre si.

5.3.1. Porcentaje de Desviacién

La forma de medir la exactitud de cada método, se hard por medio de la desviacién con
respecto a la solucién provista por el algoritmo de GLPK. Para tener una idea global de
cual es el desempeno de las 8 heuristicas implementadas se muestra debajo un primer
acercamiento a los resultados obtenidos por cada una de ellas considerando ese criterio.
Como se dijo antes, para muchos de los casos de 15x50 y 50x50 no se obtuvieron resultados
del algoritmo de GLPK, por lo tanto no va a ser posible hacer la comparativa (esto se
explicard mds adelante).

En el gréfico de la Figura 18 se puede ver el desempeno de las heuristicas conocidas adap-
tadas que fueron implementadas para el proyecto. Se puede apreciar como la heuristica
de Silver-Meal, se separa del las otras dos. Esto es un comportamiento esperado ya que
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Figura 19: Desviacién con respecto a la soluciéon de GLPK de las heuristicas propuestas

la misma tiene un mayor grado de inteligencia que las heuristicas rivales.

Un poco maés curioso es el resultado de las heuristicas de Lote por Lote y Lote de Ta-
maiio Fijo. Aunque Lote por Lote se presenta como una heuristica sin mayores célculos y
por tanto en la mayoria de los casos muestra los peores resultados; en aquellos donde la
cantidad de periodos es muy grande (50 en este caso) se puede ver como Lote de Tamafio
Fijo gana el peor lugar de los tres.

Este ltimo comportamiento se debe a dos motivos. El primero es que tiene que definir
el mejor tamano de lote para una cantidad mas grande de periodos. Esto implica que
se genera mas produccién innecesaria que en casos con menor cantidad de periodos. El
segundo es que cuando la heuristica de Lote de Tamano Fijo genera produccién de sobra,
la tiene que inventariar y por lo tanto pasar por muchos mas periodos de inventario. Esto
genera un mayor sobrecosto.
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En la Figura 19 se aprecia el grafico con la comparativa entre las heuristicas propuestas
(nuevamente con el mismo criterio). Lo primero que sale a la vista es que el desempeno
de las heuristicas propuestas es comparativamente mejor que las heuristicas conocidas
adaptadas.

Dentro de las variantes desarrolladas, se constata que la mejor de ellas es consistentemente
la heuristica Base y la variante Diagonal en algunos casos. Esto era de esperarse ya que
las variantes a la heuristica Base se realizaron para bajar los tiempos de ejecucién y no
para mejorar la desviacién.

En particular, la variante Franjas ronda el entorno al 10% de desviacién, lo cual es un
porcentaje aceptable para los tiempos de ejecucién (se vera més adelante).

Volviendo a la heuristica Base, se puede resaltar que la misma siempre se encuentra por
debajo del 5% lo que demuestra ser bastante acertada en comparacién con el éptimo.
Incluso para los casos de més periodos, la misma se comporta mejor aun que el algorit-
mo de GLPK, siendo que este ultimo no llega a un resultado de calidad con el tiempo
de ejecucion establecido. Esto se puede ver por los valores negativos de los tltimos graficos.

5.3.2. Tiempos de Ejecucion

En cuanto a los tiempos de ejecucion, se muestran dos graficos con la comparativa primero
entre las heuristicas conocidas adaptadas, y luego con aquellas propuestas en el proyecto.
Para realizar estos gréaficos en vez de tomar niveles y periodos se decidié tomar la canti-
dad de vértices involucrados para poder mostrar una progresién. El célculo de vértices se
realiza simplemente haciendo V' = P.N + 1, asi por ejemplo, una instancia de 15 periodos
con 15 niveles, tiene 226 vértices.

En la Figura 20 se ven los tiempos de ejecucién de las heuristicas conocidas adaptadas.
Como fue de esperar las mismas se ejecutaron muy rapidamente. Incluso para aquellas
instancias donde la cantidad de vértices es muy grande, cualquiera de las 3 terminé en
menos de un segundo.
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Figura 21: Tiempo de ejecucion Heuristicas propuestas

Esto hace particularmente interesante al método de Silver-Meal, ya que aunque los tiem-
pos de ejecucion fueron muy rapidos, el resultado es en algunos casos bastante preciso,
como se puede ver en las gréaficas de desviacién (Figura 18).

En el caso de las Heuristicas propuestas (Figura 21), se ejecutan en tiempos relativamen-
te cortos, considerando la complejidad del problema. Hay que tener en cuenta que para
casos donde la heuristica Base demora 60 segundos en encontrar el resultado, el algoritmo
de GLPK no llega a devolver un resultado en 15 minutos. De hecho, con el objetivo de
estimar cuanto demoraria, se ejecutaron instancias particulares con GLPK sin limitacién
de tiempo, y muchas de ellas no llegaron a un resultado en menos de 30 horas.

Comparando los tiempos obtenidos con las cuatro variantes, se observa como la heuristica
Base es la que tiene mayores tiempos de ejecucion. Como se menciond en secciones an-
teriores, las variantes a esta heuristica se desarrollaron con el unico objetivo de obtener
resultados similares a la heuristica Base, pero con tiempos de ejecucion mas bajos.

En particular la heurisitca Franjas aunque no provee un resultado tan exacto como la
heuristica Base, igual devuelve una solucién en el entorno al 10% de desviacién, en me-
nos de 10 segundos. Esto la hace una opcién interesante para instancias de gran tamano.
Incluso tamanos mayores de los incluidos en el alcance de este proyecto.

Por tltimo, considerando ambos criterios de comparacion, se establece que para instan-
cias de gran tamano, la heuristica Base implementada es comparativamente mejor que el
algoritmo de GLPK (en estas condiciones), siendo que provee un resultado mds exacto y
en un tiempo 15 veces menor.

5.3.3. Capacidad de Produccién

Uno de los criterios con los que se clasificaron las instancias fue por medio de las capacida-
des de produccién. Segin el alcance se definieron 3 clasificaciones: 22, 28 y 56 (explicadas
en el Capitulo 3). Estas clasificaciones determinan a grandes rasgos, las holguras entre
los vértices del grafo.
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Figura 22: Desviacién de las heuristicas implementadas segin criterio de capacidad de
produccién.

Quiere decir que aquellas instancias de tipo “22” tendran menor holgura entre la demanda
promedio y la capacidad de produccién de sus aristas, mientras que aquellas del tipo 56,
tendran la mayor holgura que las demés. En muchos casos esto implica que potencialmen-
te se puede abastecer todas las demandas con solo los primeros periodos de produccién.

En las Figuras 22 y 23 se ven los comportamientos de las distintas heuristicas implemen-
tadas, considerando: las “holguras” de las capacidades de produccién para cada una ellas,
y el incremento de la capacidad de produccién respectivamente. Tanto el incremento por
nivel como la holgura general de las capacidades de produccién, reflejan el mismo com-
portamiento, descrito a continuacion.

En los graficos se ve una tendencia general de todas las heuristicas conocidas adaptadas.
En los casos cuando la holgura es mas ajustada, los resultados obtenidos son mas exac-
tos. Y por lo contrario en aquellos casos donde existe una mayor holgura, las heuristicas
tienden a retornar peores resultados.

Esto en principio se debe a que cuando la holgura es mayor, el conjunto de soluciones
se incrementa. Quiere decir que la probabilidad de elegir una solucién cercana al valor
Optimo disminuye en cuanto aumenta la holgura.

Se ve claramente con el caso de Lote por Lote. Esta heuristica produce todo desde el
nivel superior hasta el nivel de demanda, sin posibilidad de generar inventario. Cuanto
menos holgura tengan las instancias, es mdas probable que se produzca la demanda de
un periodo en el mismo periodo. Por lo tanto, Lote por Lote disminuye su desviacion
respecto al resultado del algoritmo de GLPK. En el caso contrario, cuando la holgura es
mayor, la produccién se hara en aquellos periodos con menor costo, y probablemente no
esté distribuida entre todos los periodos como Lote por Lote espera, y por eso proveera
un peor resultado.

Respecto a Lote de Tamano Fijo y Silver-Meal, son ejemplos menos extremos que Lote
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Figura 23: Desviacién de las heuristicas implementadas segin el incremento de capacidad
de produccién.

por Lote, ya que las mismas si buscan una solucién aunque el dominio de las mismas
sea mayor, igualmente tienen peor desviacién puesto que el algoritmo de GLPK es mas
eficiente en su busqueda que ellas.

Por el lado de las heuristicas propuestas, con capacidades de produccién ajustadas se ob-
tuvo mayor desviacion. Esto en un principio se atribuyé al hecho de que las instancias de
50 niveles y 50 periodos en el caso de capacidades de produccién ajustadas, el algoritmo
de GLPK no termind las resoluciones y por tanto solo fueron promediados valores 6ptimos
proveniente de instancias mas pequenas. Y en el caso contrario en grafos de 50 niveles
y 50 periodos con capacidades de produccion holgadas si se promediaron, pero con un
resultado con alto gap; perjudicando el algoritmo de GLPK y beneficiando la desviacién
de las demaés heuristicas.

Esta conjetura fue descartada puesto que se hizo la misma gréfica solo considerando gra-
fos de 15 niveles y 15 periodos (tamafo para el cual casi el total de las heuristicas fueron
resultas éptimamente por el algoritmo de GLPK) y el comportamiento fue el mismo que
el ilustrado.

Para realmente explicar el porque de este comportamiento, considerar que a capacidades
de produccién mas ajustadas se realizan mayor cantidad de calculos. En el caso de las
heuristicas propuestas se ejecutan varias veces el algoritmo Dijkstra por periodo, en tanto
a GLPK le toma mayor tiempo de resolucién su Branch and Cut aplicado. El esfuerzo
de este ultimo es mads efectivo al no basarse el la optimizaciéon de abastecer demanda a
demanda sino el conjunto de todas ellas. Este enfoque més global saca una ventaja a las
heuristicas propuestas.

Para el comportamiento particular de Franjas, la explicacion es que ante mayor holgura
de capacidades de produccién, mas relevante se vuelve la utilizacién de inventario. Puesto
que Franjas esta limitado en el uso de inventario y no puede trascender 10 periodos en
el almacenaje, su desviacién aumenta en comparacién con el algoritmo de GLPK y todos
los demés métodos de resolucién que si lo hacen.
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Figura 24: Tiempo de ejecucién de las heuristicas implementadas segin criterio de capa-
cidad.

En las Figuras 24 y 25 se muestran los graficos asociados al tiempo de ejecucién segin
los criterios de holgura de la capacidad e incremento de la capacidad respectivamente.
La primer conclusién que se desprende de estos gréficos es que el tiempo de ejecucion
para las heuristicas conocidas adaptadas no se ve afectado por la capacidad. En realidad
existe una diferencia minima, que varia entre unas milésimas de segundo, por se descarto
esta diferencia para el andlisis realizado. Esto se da en parte porque los tiempos son tan
cortos, que las diferencias son imperceptibles.

Por el contrario, para las heuristicas propuestas, los tiempos de ejecucién son menores
cuando la holgura de las capacidades de produccién incrementan. Esto se debe a que,
cuando la capacidad de las aristas es baja en comparacién con la demanda, se van a
producir mas bifurcaciones. Cada una de esas bifurcaciones implicard un nuevo céalculo
de camino mas corto (algoritmo de Dijkstra), sumédndole el tiempo que esto significa.

En el caso en que la holgura sea mayor, se pueden satisfacer varias demandas con un
tnico periodo. Y por lo tanto se precisara en lo general inicamente un célculo de camino
por periodo, haciendo que los tiempos de ejecucion sean sensiblemente mas cortos.

En cuanto a las distintas variantes, las que mas se ven afectadas son la heuristica Base y
Diagonal. Esto se debe a que estas son las que tratan de buscar la solucién mas exacta.
Por otro lado la variante de Franjas hace los calculos del algoritmo Dijkstra tinicamente
comprendido en la franja el la que se esta considerando, obviando todos los periodos pre-
vios y de esta forma el sobre trabajo es menor.

5.3.4. Costos de Inventario

Otro de los criterios que se seleccioné para clasificar las instancias fueron los costos de
inventario y su evolucién. En la Figura 26 se grafica la desviacién de todas las heuristicas
implementadas segun el incremento de inventario. Como fue explicado en el Capitulo 3
existen 3 categorfas: i) 1 a 3, ii) 4 a 5 y iii) 6 a 7. Siendo la primera categoria donde los
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Figura 25: Tiempo de ejecucién de las heuristicas implementadas segiin incremento de
capacidad.

costos de inventario son menores y la ultima donde los costos de inventario son mayores.

Se observa que para todas las heuristicas implementadas (menos para Lote de Tamano Fi-
jo) cuando el costo de inventario aumenta los resultados que se obtienen son mas exactos
en comparacion con lo retornado por el algoritmo de GLPK. Esto se debe a que cuanto
maés barato es el inventario, mas opciones cercanas al 6ptimo existen, y por lo tanto la
probabilidad de aumentar la desviacién es mayor. Por el contrario si almacenar producto
insume un gran costo, la produccién, tendra que dividirse en varios periodos para evitarlos
y por lo tanto se acotan las soluciones posibles, aumentando la probabilidad de acercarse
al optimo.

Nuevamente un ejemplo claro para ver esto es con la heuristica de Lote por Lote. Cuando
el precio del inventario es muy alto, el 6ptimo tendera a producir el producto para satisfa-
cer la demanda en el mismo periodo. Esto quiere decir que Lote por Lote se acercard mas
a la solucién exacta. Por otro lado, cuando el inventario es barato, producir siempre en el
mismo periodo no es la tinica solucion posible, degradandose el resultado de Lote por Lote.

La tnica heuristica que se ve perjudicada con el aumento del inventario es la de Lote
de Tamano Fijo. Esto se debe a que acumula inventario innecesario, es decir cuando la
heuristica termina, generalmente lo hace con inventario remanente. Cuando inventariar
se vuelve un costo relevante, esta acumulaciéon de producto tiene un gran impacto en el
resultado final.

5.3.5. Costos de Preparacion

Los costos de preparacién juegan un papel muy importante a la hora de hallar el 6ptimo.
Estos normalmente son mayores que los costos unitarios de produccién e inventario. Por
esto se definieron como uno de los criterios para separar las instancias. En particular se
definieron 3 rangos distintos, donde el primero establece costos de preparacion entre 80 y
200, el segundo entre 201 y 400 y el tercero entre 401 y 700. En el grafico de la Figura 27
se ve el desempeno de las heuristicas considerando su desviacién, segun las tres clasifica-
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Figura 26: Desviacion de las heuristicas implementadas segin criterio de costo de inven-
tario.

ciones mencionadas.

El costo de preparacién tiene un efecto directo sobre el porcentaje de desviacién para
todas las heuristicas. Cuando los costos de preparacién son elevados las heuristicas im-
plementadas (menos la de Lote de Tamarfio Fijo) muestran un deterioro en la calidad de
su solucion. Esto se debe a que desviarse de la solucién 6ptima implica asumir grandes
costos. Por lo contrario si los costos de preparacién son bajos, el error implica menor
desviacion.

Nuevamente tomando el caso de Lote por Lote se ve que los costos de preparacion tienen
un resultado devastador, duplicindose la desviacién cuando aumentan los costos. Obvia-
mente esto es producto de la decisién de producir en todo momento, sin inventariar.

El tnico caso en que la tendencia es la contraria es en el caso de Lote de Tamano Fijo,
donde al contrario que en el caso de los costos de inventario, al tratar maximizar las pro-
ducciones, cuando los costos de preparacién son altos, los costos de inventario se vuelven
minimos, y por tanto el sobre costo de inventariar en exceso no implica una gran diferen-
cia de costo.

5.3.6. Desviacién Estandar

Otra medicién interesante es la dispersién de los resultados segin la heuristica. En la
Figura 28 se muestra un grafico con la desviacién estandar general para cada uno de los
métodos utilizados. El resultado de este analisis indica que la heuristica base al igual que
la variante Diagonal, son métodos estables conservandose debajo del 5 %. Esto indica que
estas heuristicas a parte de brindar resultados cercanos al éptimo lo hacen de forma con-
sistente. No asi las otras dos variantes propuestas que muestran una dispersiéon cercana
al 10 %.

Es importante destacar que se trabajé en este punto para poder mejorar esta medicién. En
las primeras versiones de la heuristica, aunque los resultados eran en lo general cercanos
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al 6ptimo, habfan casos en que llegaban a estar cerca del 40 % de desviacién. Esto hacia
que el promedio se mantuviera bajo, cercano al 5% pero la desviacién estdndar superard
las dos cifras.

Analizados estos casos especiales se tomaron medidas para evitar esta desviacion. Eje-
cutando siempre el algoritmo Dijkstra desde los vértices de demanda, se asegura que los
caminos més cortos se calculen desde el inicio para cada uno de los periodos. Esto evita
que se tomen decisiones intermedias que puedan descartar caminos 6ptimos generando
grandes cambios en los costos finales.

Por dltimo, sobre la estabilidad de las heuristicas conocidas adaptadas, se ve que es muy
variable. Particularmente la dispersién de los datos obtenidos para el caso de lote fijo
supera el 77 % lo que lo deja muy detrds de los otros métodos en competencia.

5.4. Porcentaje de Optimalidad

Como se menciond en la introduccion, se considerara una medida adicional para establecer
el desempeno de las heuristicas. El porcentaje de optimalidad nos permite saber donde
se encuentran las soluciones propuestas dentro del rango de costos posibles para una
instancia. Considerando el resultado del algoritmo de GLPK como limite inferior(LB), y
Greedy como limite superior(UB), la misma esta dada por:

_HC - LB

oF = UB— LB

En el grifico de la Figura 29 se ve cuan cerca del éptimo se encuentran las heuristicas,
considerando la amplitud del dominio de soluciones posibles.

En términos generales se observa que los porcentajes de optimalidad son reducidos en
comparacién con los de desviaciéon, lo que significa claramente que todas las heuristicas
buscan con menor o mayor éxito el resultado éptimo.

Encontrar en el contexto de 50 niveles y 50 perfodos a Lote por Lote bajo el 1%, da crédi-
to de lo significativo que es producir solo lo exacto, ya que el porcentaje de desviacién de
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esta heuristica es de 32.1 %. Esta conclusién no va en perjuicio del resultado sobresaliente
de Lote de Tamano Fijo, heuristica que consigue una optimalidad al menos 2 veces mejor
y si presenta inventario final. Lote de Tamano Fijo logra pasar de 11.9 % a menos de 0.5 %
por activar la menor cantidad posible de preparaciones.

Por el lado de las heuristicas propuestas, se puede asegurar que encontrarse a una des-
viacién de +£3 % equivale a una optimalidad de +0.2 %, lo que refuerza la calidad de los
resultados. O sea, es posible tener una desviacién de 1% (por ejemplo), pero no necesa-
riamente significa contar con buen resultado. Si el dominio de soluciones va de $10000 a
$10100, entonces incluso el peor resultado tiene una desviacién de 1 %.

Justamente, la situacién es opuesta con los resultados obtenidos en 50 niveles y 50
periodos, ya que es cuando mayor es el dominio de soluciones, yendo del resultado prome-
dio de Greedy $8802464 a el resultado promedio del algoritmo de GLPK $553149 y por
esto cobra méas importancia los gréficos de desviacién anteriormente analizados en esta
seccion.

Siendo que las heuristicas son mas requeridas a mayor tamano las instancias, se centra
el andlisis en las instancias de 50 niveles y 50 periodos, pero igualmente se aprecia es-
tabilidad en las optimalidades de las instancias mas chicas por parte de las heuristicas
propuestas. No asi los resultados de Lote por Lote y Lote de Tamano fijo las cuales para
instancias menores tan solo se aproximan al éptimo un 10 %.

5.5. Evolucién del MIP-GAP

El MIP-GAP es parte de la salida de la ejecucién de GLPK, expresada como porcentaje
de la solucién encontrada. Representa el menor rango donde se asegura que se encuen-
tra la solucién 6ptima, un MIP-GAP igual a cero equivale a la solucién éptima. Cuando
GLPK se ve obligado a interrumpir la resolucién del problema por la condicién impuesta
de tiempo limite, la solucién deja de ser éptima y por tanto el GAP deja de ser 0 %.

Las siguientes graficas complementan el analisis realizado, ya que todos ellos se basan en
el algoritmo de GLPK. Y dicho andlisis no pueden desprenderse de un estudio del GAP,
(indicador de la calidad del resultado por el método de programacion lineal entera mixta).

El gréfico de la Figura 30 ilustra el comportamiento del tiempo de ejecucién en segundos
a medida que aumentan la cantidad de vértices de la instancia. En el grafico de la Figura
31 se aprecia como en instancias con 251 vértices el GAP ya es superior al 15 %, quizas
ain mejor que la heuristica Base que se desvia solo 0.6 % del algoritmo de GLPK. Pero ya
en instancias con 751 vértices el gap supera 20 % y la heuristica Base mejora su valor 3.4 %.

Por esta razon, la porcién de datos recogidos més sélida para sacar conclusiones son todas
las instancias menos las de 2501 vértices, ya que las mismas presentan un gap excesivo de
casi 80 %. Desestimar la mejora en costo de las heuristicas propuestas en este conjunto de
instancias no es significativo ya que una mejora semejante fue obtenida ya con instancias
de 751 vértices.
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6. Conclusiones

El proyecto abordé un problema de planificacién de la producciéon conocido como pro-
blema de dimensionamiento de lote con restricciones de capacidad y multiples niveles. El
mismo fue planteado con un modelo matematico para el cual se tomo como base el de otros
autores en la materia. Siendo este un problema NP-hard, se implementaron heuristicas
que pudieran brindar resultados cercanos al éptimo en tiempos de ejecucién bajos. Dentro
del grupo de heurfsticas implementadas se desarrollaron tres heurfsticas conocidas (Lote
por Lote, Lote de Tamano Fijo y Silver-Meal) las cuales fueron adaptadas al problema
en cuestion, y cuatro heuristicas propias basadas en el algoritmo de Dijkstra (Heuristica
Base, Tridngulos, Franjas y Diagonal).

Para probar el desempeno de las mismas se implementé un sistema capaz de manipular
un gran conjunto de instancias y la ejecucion de ellas. Tomando como referencia el solver
de GLPK se realizé la comparativa entre las heuristicas. El resultado obtenido por éste se
utiliza para calcular la desviacién de las heuristicas implementadas. A su vez, los tiempos
de ejecucion fueron también utilizados como mediciéon comparativa.

Obtenidos los resultados, se observaron tiempos de ejecucién bajos en las heuristicas.
Unicamente en el caso de la Heuristica Base y Diagonal, para aquellas instancias de ta-
marfos significativos (50 niveles y 50 perfodos) se ven tiempos de resolucién mayores a
los 10 segundos. Considerando que para muchas de estas instancias GLPK no le bastan
30 horas para retornar una solucién, se entiende que los tiempos de ejecucion logrados
fueron satisfactorios.

En lo referente al costo de solucién, tanto la Heuristica Base como Diagonal proporcio-
naron soluciones siempre con una desviacién menor al 5 %. Incluso para las instancias de
mayor tamano en las cuales GLPK se tomo 15 minutos para devolver una solucién, estas
dos heuristicas devolvieron resultados atin mejores que las provistas por la herramienta.
Considerando ademas, que demostraron estabilidad numérica presentando una desviacién
estandar debajo del 5%, se concluye que éstas devuelven resultados de buena calidad. En
el caso de las heuristicas Franjas y Tridangulos, aunque sus desviaciones sean superiores,
demostraron ser alternativas aceptables con tiempos de ejecuciéon muy bajos, tal cual fue-
ron disenadas.

Tomando en cuenta la complejidad del problema, la heuristica Base y sus tres variantes
devolvieron resultados que se distinguen de las heuristicas conocidas adaptadas y ademas
lograron una desviacién baja respecto al algoritmo de GLPK. Las heuristicas Base y Dia-
gonal superaron al algoritmo de GLPK en las instancias méas grandes y compitieron con
buena precisiéon y tiempo en las demds. Especificamente la Heuristica Base se destaca
sobre Diagonal, ya que a pesar de que esta ultima solucione las instancias grandes en casi
10 segundos menos, su desviacién empeora 0.4 %.

En cuanto a la seleccién del algoritmo de Dijkstra, se concluye que fue una alternativa
buena para la resolucién de los problemas de dimensionamiento de lote por su bajo orden
de ejecucién. Como a su vez la resolucién por las heuristicas propuestas requirieron una
cantidad acotada de ejecuciones del algoritmo Dijkstra, los tiempos de ejecucién fueron
bajos teniendo en cuenta la dificultad del problema. Igualmente se intent6 bajar atin mas
los tiempos de ejecucién, implementando alternativas como Triangulo y Franjas los cuales
se enfocaron en trabajar sobre grafos de menor tamano y/o reducir la cantidad de veces
que el algoritmo se ejecuta, presentando este tltimo un orden

Existen varios factores que afectan tanto los tiempos de resoluciéon como la calidad de los
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resultados. La holgura de las capacidades de producciéon es uno que tiene gran impacto
sobre los tiempos. La resolucién de las instancias con menor holgura toma mas tiempo
que aquellas que disponen de mayor capacidad. A su vez, cuanto mayor es esta holgura,
mejores serdn los resultados devueltos (en particular de la heuristica Base). También se
mostré como los costos de inventario y preparacion juegan un papel importante en la
calidad de los resultados de las heuristicas, cuanto mayor sean los costos de inventario y
menor los costos de preparacion mejor es el resultado.

Como trabajo a futuro, se puede mejorar la flexibilidad del software, logrando que cargue
heuristicas a través de librerias externas. Alineado con esto, serfa interesante implementar
mas heuristicas, conocidas y otras propuestas basadas en otros algoritmos de caminos mas
cortos. El uso de post-optimizacién también resulta una alternativa interesante, aunque
requiere un amplio estudio para entender el beneficio potencial contra el tiempo extra de
resolucién que significa.
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Anexos

Anexo A. Ejemplo de Instancia

El siguiente ejemplo corresponde a una instancia de cinco niveles y cinco periodos, sus
pardmetros en orden son: cantidad de perfodos (maxT) y niveles (maxzN), demandas (d),
capacidades de produccién (b), costos de produccién (c¢), costos de inventario (h) y costos
de preparacién (k).

param maxT := 5;
param maxN := 5;

param: d:=
17
29
319
419
512

)

param b :12345:=
1342822217
2353228249
33231252319
43027272119
526 26 26 25 12

Y

param c:1 2345 :=

1 8.26660530328127 12.2563475084443 41.526896684055 62.9921353994832 0
2 2.77572104044991 18.0987336008959 36.9296268437041 67.6098393986979 O
3 4.28748793261474 20.0532078875166 36.4822106897593 31.8356304275038 O
4 2.02515156801099 4.97684258423288 31.9767599332349 72.1945123082001 0
5 5.14241529309303 22.7723713270881 18.2067734980366 60.1306639821877 O

)

param h:12345:=

10 2.61787829809723 4.51542942389633 7.71472489773982 8.06408745286245
2 0 2.14686095022916 5.95222106573741 8.50555866933687 10.1683565057667
30 2.70046190717279 5.87407432630382 7.30956474612912 8.36166808072555
4 0 1.82800494359248 5.45092968151482 5.96012892805046 2.34079138438254
500000

)

param k :1 2345 :=

1 428.287399876065 463.919462365061 475.208756903749 440.689999283613 0
2 687.563620505651 639.636503636668 506.626513666299 411.039543548617 0
3 418.767098181773 478.802871480958 686.527782497242 663.08917863578 0
4 540.139900879068 507.46858107367 406.983773911364 650.953237186164 0
5 418.393327653126 456.254095471582 616.47638179384 432.190096637788 0

3

Esta instancia es producto de todos los pardmetros descritos anteriormente (en la repre-
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sentacion anterior no se incluyen los metadatos disenados para facilitar su gestién en el
software). Como se puede observar, naturalmente, las demandas y capacidades de pro-
duccion son ntmeros enteros, no asi los costos.
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Anexo B. Pseudocédigo de Heurisitcas

En este anexo se muestra el pseudocédigo mas significativo de cada heuristica.

B.1. Lote por Lote

Muy sencillo en su implementacion, Lote por Lote establece la producciéon de un nivel
como la coleccién ordenada de demandas.

function
CalcularProduccionesL4L (demandas, nivel) {
return demandas

}

B.2. Lote de Tamano Fijo

Lote de Tamano Fijo busca iterativamente satisfacer la demanda con la menor cantidad
de produccién posible.

function

CalcularProduccionesLFS (demandas, nivel) {
integer set capacidades <— GetCapacidades(nivel)
integer maxT <— Contar (demadas)
integer capacidadTotal <— SumaPeriodos (maxT, capacidades)
integer demandaTotal <— SumaPeriodos (maxT, demandas)
integer cantProducciones <— 1

integer set produccion
integer set resultado
resultado [1] <— demandaTotal
while not EsFactible(capacidades, demandas, resultado) {
cantProducciones <— cantProducciones + 1
if cantProducciones > maxT {
cantProducciones <— 1
demandaTotal <— demandaTotal + 1
if demandaTotal > capacidadesTotal {
break //Las capacidades no permiten satisfacer las demandas.”
}
}

produccion <— ParteEntera(demandaTotal / cantProducciones)
for t =1 to maxT + 1 {
if t > cantProducciones
resultado[t] <— 0
else
resultado [t] <— produccion

}
}

return resultado

}

function
EsFactible (capacidades , demandas, resultado) {
integer maxT <— Largo(demadas)
for t =1 to maxT + 1
if capacidades|[t] < resultado[t]
return False //Capacidades insuficientes
if SumaPeriodos(t, demada) > SumaPeriodos(t, resultado)
return False //Produccion no satisface en tiempo y cantidad
t<—t + 1

return True
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B.3. Silver-Meal

Tterativamente Silver-Meal acumula producciones en un periodo hasta que se cumple la
condiciéon que el costo de inventario supera el costo de activar un nueva produccién o se
alcanzo la capacidad de produccién.

function

CalcularProduccionesSM (demandas, nivel) {

integer set periodosDeProduccion <— GetPeriodosAProducir(demandas, nivel)
integer set cuantoProducir

integer maxT <— Largo (demandas)
integer acumuladoDemanda <=0
integer proximaProduccion

integer set periodosMayoresOrdenados
for t = 0 to maxT + 1 {
if periodosDeProduccion contiene t {
periodosMayoresOrdenados <— FiltrarMayores(t, periodosDeProduccion)
if periodos vacio
periodoProximaProduccion <— maxT + 1
else
periodoProximaProduccion <— periodosMayoresOrdenados [0]

for tt = t to periodoProximaProduccion
acumuladoDemanda <— acumuladoDemanda + demandas|[tt]

cuantoProducir [t] <— acumuladoDemanda
acumuladoDemanda <— 0

}

else
cuantoProducir [t] <— 0

}

return cuantoProducir

}

function

GetPeriodosAProducir (demandas, nivel) {
double set costosDePreparacion <— GetCostosPreparacion(nivel)
double set costosDelnventario <— GetCostosInventario(nivel)

double set costosSM

integer set periodosDeProduccion

integer set capacidadesProduccion <— GetCapacidadesProduccion(nivel)
costosSM [1] <— costosDePreparacion [1]
periodosDeProduccion .Add (1)

double valorAnterior

double numero

integer capacidadActual

integer requerido

integer ultimaProduccion

for t = 2 to maxT + 1 {

if periodosDeProduccion contiene t — 1
valorAnterior <— costosSM [t — 1]
else
valorAnterior <— costosSM [t — 1] = t
numero <=
valorAnterior + (demandas|[t] % t * costosDelnventario[t])
) /(6 + 1)
ultimaProduccion <— periodosDeProduccion [Largo(periodosDeProduccion) —
1]
capacidadActual <— capacidadesProduccion [ultimaProduccion]
requerido <- 0
for tt = ultimaProduccion to t
requerido <— requerido + demandas|[tt ]
if numero >= costosSM [t — 1] o capacidadActual < requerido {

costosSM [t] <— costosDePreparacion[t]
periodosDeProduccion .Add(t)

}

else
costosSM [t] <— numero
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}

return periodosDeProduccion
}

B.4. Greedy

La produccion en cada periodo es establecida por esta implementacion de Greedy como el
minimo entre la cantidad de producto recibido por el nivel superior y la actual capacidad
de produccién.

function

CalcularProduccionesGreedy (demandasNivelSuperior, nivel)

{
integer set capacidadesProduccion <— GetCapacidadesProduccion ()
integer set resultado

integer maxT <— Largo(demandasNivelSuperior)
for t = 1 to maxT + 1
resultado [t] <— Minimo(demandaNivelSuperior[t], capacidadesProduccion [t

1)

return resultado

B.5. Heuristica Base

El método itera por todos los periodos calculando los caminos éptimos para satisfacer la
demanda de cada uno de los periodos. Posicionado en un periodo, busca el camino mas
corto desde el vértice fuente al vértice de demanda de ese periodo por medio del algoritmo
de dijkstra.

Una vez calculado el camino més corto para satisfacer la demanda, se llama al método
ActualizarHolgurasCamino, el cual verificara que la capacidad del camino encontrado sea
suficiente para producir lo requerido. En el caso contrario se producira el méximo produc-
to posible por el camino seleccionado, y se procederd a buscar el préximo mejor camino
para producir el resto de la demanda.

Este proceso se realiza para cada uno de los periodos de forma iterativa hasta completar
la demanda.

function
CacluloPorDemanda(grafo, costoFinal, nextNode)

foreach (verticeDemanda in grafo) {
boolean termino <— false
integer demanda <— verticeDemanda.Demanda
while (!termino) {
integer set caminoDijkstra <— grafo.EjecutarDijkstra (verticeDemanda
, demanda)
//calcula el mejor camino, y lo almacena en array camino
nextNode <— caminoDijkstra [verticeDemanda ]
termino <— grafo.ActualizarHolgurasCamino (nextNode, verticeDemanda
, demanda, costoFinal, caminoDijkstra)
//si termino=false , el metodo devuelve en demanda el remanente
a ser producido.
}
}
}

El método siguiente establece la capacidad del camino, y calcula los costos de satisfacer
la demanda del periodo. En caso de que la capacidad del camino no sea suficiente para
satisfacer la demanda, retorna un false, indicandole al método invocador que calcule otro
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camino para el producto restante. Cuando la capacidad de la arista queda colmada, se
borra del grafo para que no se la considere en el proximo cédlculo de camino més corto.

function
ActualizarHolgurasCamino (origen , destino, demanda, costoTotal, camino)
{
boolean ok <— true
integer seProduce <~ 0
integer capacidadMaxima <— capacidadMaximaDeCaminoAlOrigen (destino ,
camino)
if (capacidadMaxima >= demanda) {
ok <— true

seProduce <— demanda

else {
demanda <— demanda — capacidadMaxima
seProduce <— capacidadMaxima
ok <— false

}

integer next
integer current <— destino

while (current != origen) {
next <— camino [current ]
Arista aristaAux <— ObtenerArista(next, current)
boolean primeravez <— aristaAux.CantidadProducida = 0
aristaAux.CantidadProducida <— aristaAux.CantidadProducida +
seProduce
aristaAux .CapacidadProduccion <— aristaAux.CapacidadProduccion —
seProduce

if (aristaAux.capacidadProduccion <= 0) {
BorrarArista (next, current)

if (primeravez) {
costoTotal <— costoTotal + (seproduce x aristaAux.Costo) + aristaAux.
CostoSetUP

else {
costoTotal <— costoTotal + seProduce * aristaAux.Costo
}

current <— next

}

return ok

B.6. Variante Tridngulos

El método siguiente es invocado por la variante tridngulos para eliminar las aristas de los
periodos anteriores en los que no haya habido produccion. Este obtiene todas las aristas
que tienen como origen o destino el periodo en el que se esta calculando el camino, y
borra aquellas que no han sido utilizadas.

function
BorrarAristasTriangulo (vDemanda)
{
Aristas set aristas <— ObtenerAristasOrigenODestinoSinProduccion (

vDemanda. Periodo) ;
Vertice set verticesABorrar <— SeleccionarVerticesOrigen (aristas)
foreach (vertice in verticesABorrar) {

BorrarArista (BuscarAristasOrigenODestino (vertice))
}

}
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B.7. Variante Franjas

El método mostrado abajo borra las aristas previas al periodo pasado por pardmetro para
generar una nueva franja. Este es invocado cada 10 periodos, o cuando se desee.

function
BorrarAristasFranjas (periodo)

Arista set aristas <— obtenerAristasDePeriodosPrevios(periodo)
foreach (arista in aristas) {
BorrarArista(arista)
}
}

B.8. Variante Diagonal

Debajo se puede ver el cédigo que elimina el triangulo superior. En el mismo define un
incremento” que se usa como multiplicador para que el triangulo varie su tamano segiin
la matriz sea cuadrada o no. La proporcién del triangulo en comparacion con el grafo
aumenta si el problema tiene gran cantidad de periodos o niveles.

function
BorrarDiagonalFinal (maxPeriodo, maxNivel, grafo)
{
double incremento <— maxPeriodo / maxNivel
double capPeriodo <— maxPeriodo / 3
// Para aquellas instancias con mas de 30 niveles el triangulo se toma
mas grande
if (maxNivel > 30) {
capPeriodo <— capPeriodo * 2

//El metodo itera sobre el conjunto de aristas y aplica la condicion,
donde a es canda arista del conjunto.

Arista set aristas <— grafo.ObtenerAristasCondicion (maxPeriodo — a.
Destino.Periodo + (incremento * a.Destino.Nivel) < capPeriodo)

foreach (arista in aristas) {
BorrarArista(arista)

}
}
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