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Resumen

La presente investigacion aborda la interaccion de la logistica inversa, planeacion
agregada y demanda aleatoria, que mediante el uso de las técnicas de optimizacion
basadas en programacion estocastica nos permite conocer la mejor toma de decisiones
mediante la optimizacién de recursos bajo incertidumbre para obtener el costo mas bajo.
El sistema bajo estudio considera la incertidumbre en la calidad de los productos
fabricados y también considera la incertidumbre en la cantidad de productos al final de

su vida atil que son recuperados y remanufacturados en la empresa.

El objetivo del estudio es realizar un modelo de optimizacién que considere las variables
gue influyen en el costo total y que tome en cuenta las restricciones definidas
minimizando el costo total en el que se incluyen el costo de contratacidon, costo de
despido, costo de inventario de la linea principal, costo de inventario de productos
reprocesados, costo de salario de los trabajadores, costo de produccién, costo de
retrabajos y el costo de inventario acumulados. Se considera la dinamica estocastica
dentro del sistema, la planeacion agregada para considerar todos los elementos que
afectan directamente al costo y se ocupa la programacién estocéstica para obtener un
resultado mas apegado a la realidad. Se presenta ademas un analisis de sensibilidad y
un estudio comparativo con el fin de mostrar diferentes escenarios y la afectacion en cada
una de las variables. La metodologia utilizada para la resolucion del objetivo de estudio
esta basada en la programacién estocastica que nos ayuda a incorporar la incertidumbre
en la toma de decisiones. Se desarrollaron dos modelos considerando variables clave
como aleatorias. Esto permiti6 mejorar la toma de decisiones en la empresa en cuanto a

la planeacion agregada de la produccion.
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CAPITULO 1. PROPOSITO Y ORGANIZACION
1.1 Planteamiento del problema

Los mercados internacionales presentan continuos cambios, situacion que dificulta la
competitividad de las empresas en el tiempo. El dinamismo de los mercados se refleja en
la evolucion de la tecnologia, nuevas tendencias en los gustos y preferencias de los
consumidores, las transformaciones de las actividades comerciales, entre otras

manifestaciones.

Para poder satisfacer a este mercado cambiante, las empresas deben adaptarse desde
su parte productiva, llevando a cabo planes de produccion a fin de ser rentables y poder
cumplir con sus objetivos. Existen varias maneras de realizar un plan éptimo de
produccién, sin importar la clase de industria; que buscan, por lo general, optimizar o
incrementar sus ganancias a través de técnicas de modelar o programar la produccién
relacionados con la investigacion de operaciones, la cual consiste en la aplicacion de un
método cientifico que se basa en un enfoque sistémico, cuyo objetivo es producir las

mejores alternativas de solucion para la toma de decisiones.

La aplicacion de un plan de produccion se vuelve relevante para eliminar los desperdicios
gue padece una empresa, como la sobreproduccion y el almacenamiento innecesario.
Con este sistema se mejora la planeacion y fabricacion, logrando asi un planificador de
requerimientos, control de tiempos de produccion, consumo de materiales, ciclos de
produccion, producto fabricado por cada turno, tiempo y mano de obra, costos de
produccion y stock de seguridad. El resultado de esta implementacion optimiza los
procesos y recursos, los tiempos de entrega y sus tiempos de fabricacién, alcanzando un
uso adecuado de la capacidad de almacenaje, satisfaciendo la demanda y mejorando las

pérdidas mensuales.

La planeacién agregada, que también podria llamarse planeacion macro de la
produccion, aborda el problema de decidir cuantos empleados debe ocupar una empresa,

y, para una compafia manufacturera, la cantidad y mezcla de productos que debe



producir. La planeacion macro no se limita a las compafias manufactureras. Las
organizaciones de servicios también deben determinar necesidades de personal.
(Nahmias, 2007).

Eppen (2000), menciona que la planeaciéon agregada es una representacion de la
realidad que debe entregar los detalles suficientes, para que el resultado satisfaga las
necesidades y sea consistente con los datos que se tienen al alcance. Los modelos
suelen desempefar diferentes papeles en distintos niveles de la empresa, asi en los
niveles més altos estos aportan informacion en forma de resultados y conocimientos, pero
no necesariamente decisiones recomendables, son dutiles como instrumentos de
planificacion estratégica, ayudan a crear pronosticos, explorar alternativas, desarrollar
planes para multiples contingencias, acrecentar la flexibilidad y abreviar el tiempo de

reaccion.

Para que la planeacion agregada funcione, se apoya de los modelos estocasticos, como
el propuesto por Ghayour-Baghbani (2021); que presenta un enfoque llamado MLRP
(Manufacturing and Logistics Requirement Planning) con programacion lineal utilizada
como nucleo para resolver problemas de maximizacion de influencia en el modelo de
umbral lineal, que es uno de dos modelos clasicos de propagacion estocastica que
describen la propagacion de la influencia en una red. O también como Shone (2021), que
presenta modelos estocéasticos dentro de la aviacion con un enfoque particular sobre los
problemas relacionados con la demanda, gestion de la capacidad y mitigacion del trafico
aéreo. El uso de la perspectiva de la investigacién de operaciones, incluye la teoria de
colas analiticas, control maximo estocastico, optimizacion robusta y programacion entera

estocastica.

En el contexto de hacer méas rentable las empresas y ofrecer un extra en el proceso de
produccion, la logistica inversa tiene un papel importante. Kopicki (1993) menciona que
la logistica inversa “es un término que se refiere a las capacidades y actividades de la
gestion logistica involucradas en la reduccion, gestion, y eliminacion de materiales

peligrosos o no, desde embalajes a productos finales. Incluye la distribucion inversa,



como se acaba de definir, la cual provoca el flujo de productos e informacion en direccion

opuesta a las actividades logisticas normales”.

De acuerdo a Dowlatshahi (2000), la logistica inversa se explica como un proceso en el
que un fabricante acepta sistematicamente productos o piezas previamente enviadas,
desde el punto de adicidén para su posible reciclaje, remanufactura o eliminacion. Dando

un servicio de post venta con el que se sienta identificado el cliente final.

Uno de los problemas mas grandes con que se cuenta a nivel planeacion, es determinar
cuales son los valores éptimos de contratacion, despidos inventarios, subcontrataciones,
etc., para que los costos sean los menores posibles. Si a esto se agregan los productos
gue tiene defectos y tienen que regresar para una reparacion, se vuelve mas complicado
definir una manera de planear la produccién ya que se tienen que asignar recursos que
no se habian contemplado al inicio, lo que provoca retrasos en entregas, gasto de

recursos, y mala atencion a los clientes de post servicio.

Modelos de programacion lineal que considere la logistica inversa, se pueden determinar
por medio de un modelo matematico a fin de definir cual es el tiempo idéneo para asignar
recursos y tener los menores gastos, dando como resultado una mejor planeacion del
fluo de recursos y materiales, ayudando a disminuir desperdicios que impactan

directamente en la rentabilidad de la empresa, que es el objetivo de todo negocio.
Es por ello por lo que la pregunta que guia el trabajo de investigacion es la siguiente:

¢ Sera la planeacion agregada de la produccién, que considere la demanda aleatoria en
un contexto de logistica inversa, factores que ayuden a minimizar el costo de produccion

en una empresa textil?

Mediante un modelo de optimizacion estocastico, se determinaran las variables 6ptimas

para mejorar el aprovechamiento de los recursos y disminuir los costos de produccion.



1.2 Proposito de la investigacion

En el presente trabajo, se pretende realizar un modelo de optimizacién estocastico, que
permita determinar la utilizacion de los recursos materiales y humanos en diversos
escenarios, considerando los productos que requieren reprocesos y demandan la

utilizacion de tiempo en la linea de produccion.

La finalidad de este documento es encontrar la forma de disminuir el costo de produccion
en beneficio de la rentabilidad de la empresa, mediante la optimizacion de los recursos
humanos y materiales en cada periodo de tiempo definido, considerando los recursos
asignados para los productos que requieren un reproceso por un defecto de fabricacion.

Se busca la combinacion 6ptima de recursos en ciertos periodos de tiempo, para tomar
decisiones oportunas de la contratacién, despidos y compra de materias primas, que
cubran el requerimiento de la produccién. Considerando el retrabajo de los productos no
conformes, utilizando un modelo de planeacion agregada con parametros aleatorios de
calidad, productos de uso final de vida y demanda aleatoria, que permita predecir de una

manera real la cantidad de recursos que se deben tener en cierto periodo de tiempo.

1.3 Justificacion

Actualmente por el constante cambio de la demanda de los productos y al requerimiento
de los clientes para obtener un producto de calidad, incluso devolverlo al proveedor para
Su reparacion, se hace muy relevante tener en la empresa una planeacién que nos
permita visualizar de manera muy real la cantidad de productos, defectos y devoluciones
gue se va a tener en cierto periodo y poder reaccionar con la cantidad de recursos que

necesita la empresa para poder entregar en tiempo y forma con el menor costo.

Esta investigacion es importante porque las empresas deben tener una reaccion rapida
ante los cambios del mercado, afin de seguir siendo competitivas con el menor costo
posible, sin dejar de ser rentables. Ademas, actualmente los clientes pueden buscar
opciones de productos de manera global, al alcance de la mano y se deben adaptar a las

condiciones cambiantes del mercado.



1.4 Objetivo general

Desarrollar y validar un modelo de planeacién agregada en una empresa textil,

comparando un modelo estocastico y un modelo determinista, con el fin de reducir los

costos de produccion, considerando el nivel de servicio ofrecido a los clientes.

1.5 Objetivos especificos

Se soporta el objetivo general con los siguientes objetivos especificos:

1.

2.

Desarrollar un modelo de planeacién agregada, que dé resultados confiables con
base a los datos proporcionados, para poder tomar decisiones eficientes de
acuerdo con los datos de la empresa y poder reaccionar de manera rapida
conforme a los cambios.

Aplicar técnicas de optimizacion matematica considerando dos tipos de modelado,
estocastico y determinista. Ser capaces de comparar los resultados y determinar
cual método es mas acercado a la realidad para tomarlo como base.

Considerar restricciones de nivel de servicio, que permitan atender un porcentaje
bajo de demanda insatisfecha y poder observar mediante una validacion de datos,
el efecto de tener un nivel de servicio bajo contra un nivel de servicio alto para
tomar la mejor decision.

Realizar un analisis de sensibilidad de los parametros de costo y parametros de
las distribuciones de probabilidad involucradas, que muestre el impacto del efecto
de ir cambiando cada una los parametros en el costo total, y poder observar que
cualquier cambio en el sistema, trae como consecuencia un cambio en las

variables de decision y el costo total.

1.6 Alcances y limitaciones

1.6.1 Alcances

En la presente investigacién se desarrollan dos modelos de planeacién agregada, que

consideran el proceso de logistica inversa; dentro del cual las piezas no conformes se



regresan a la linea de produccion para que sean reprocesadas. En particular, se estudia
el caso donde se aplica programacion estocastica de multiples etapas en un plan
agregado de produccion, que dara como resultado diversos escenarios del

comportamiento del sistema de acuerdo con el cambio de las variables.

Los modelos propuestos buscan impactar significativamente a los parametros que

influyen directamente en el costo total.
1.6.2 Limitaciones

Debido a la incertidumbre del modelo bajo estudio, se utilizard un software capaz de
realizar el nUmero de iteraciones necesarias para llegar a la solucion, el software utilizado
es Lingo. De igual manera, se esta sujeto a la capacidad del software y equipo de
computo para realizar nimero de iteraciones necesarias para llegar a la solucion, debido
a que se elevan de manera exponencial al sumar varios escenarios y sobre todo; al

considerar la dinAmica estocastica del modelo.

1.7 Organizacién del estudio

Esta investigacién esta dividida en cinco capitulos. En el capitulo uno se presenta el
propdsito y organizacién de la investigacion, ademas del planteamiento del problema,
propdsito de la investigacion, justificacion, objetivo general, objetivos especificos,
alcances y limitaciones. En el capitulo 2 se define el marco tedrico donde se soporta la
investigacion, y se hace referencia a la literatura de varios autores y a trabajos de
investigacion relacionados con el tema. En el capitulo 3 se describe la metodologia,
niveles y técnicas de disefio de esta tesis. En el capitulo 4 se presenta el primer modelo
desarrollado en la investigacion, donde se tienen dos variables aleatorias, las cuales son
demanda y productos de final de vida, y por medio de diversas iteraciones se realiza un
analisis de sensibilidad para revisar el efecto de modificar las variables. En el capitulo 5
se presenta el segundo modelo desarrollado que tiene 3 variables aleatorias: demanda,
productos de final de vida y calidad, se realizan diversas iteraciones y se realiza un
analisis de sensibilidad para notar el efecto del cambio de las variables. Al final se

presentan las conclusiones generales de la investigacion.



CAPITULO 2. MARCO TEORICO
2.1 Planeacion de la produccién
2.1.1 Antecedentes

La planeaciéon macro de la produccion se denomina planeacion agregada y aborda el
problema de definir cuantos empleados debe ocupar una empresa; y para una comparia
de manufactura, define la cantidad y mezcla de productos que debe producir, aunque

esta planeacion agregada no solo se limita a las comparfias de manufactura.

La planeacién macro comienza con el pronéstico de la demanda, aunque al ser aleatoria
siempre tiene un grado de error. La metodologia de la planeacién agregada cuando es
determinista, quiere decir que se conoce con certeza. Bajo este supuesto nos podemos
centrar en los cambios sistematicos o predecibles en el patrén de la demanda y no en los

cambios aleatorios.

La planeacion agregada implica objetivos encontrados, como reaccionar con rapidez a
cambios frecuentes y potencialmente grandes, en el tamafio de la fuerza laboral. Los
trabajadores que son despedidos quizas no estén disponibles cuando la empresa cambie
Su contexto, por esta razon la compafiia prefiera tal vez adoptar el objetivo de tener una
fuerza laboral estable. Sin embargo, en periodos de baja demanda, puede llegar a
acumularse mucho inventario y pueden adquirir grandes deudas para pagar la nbmina
del personal. Otro objetivo es desarrollar un plan de produccion para la empresa que
maximice la ganancia en el horizonte de planeacién sujeto a restricciones de capacidad.
Los costos explicitos de efectuar los cambios deben ser factores clave en el proceso de

decision cuando el objetivo primario es la maximizacién de la ganancia.

El objetivo de la metodologia de la planeacion agregada es traducir los pronésticos de la
demanda a un esquema de planeacion para niveles de personal y de produccion en la
empresa, durante un horizonte predeterminado de planeaciéon. Esta metodologia no solo
se limita a la planeacion al maximo nivel. La empresa también suelen usarlo a nivel planta.

La planeacion de la produccién se puede considerar como un proceso jerarquico en el



gue las decisiones de compra, produccion y personal se deben hacer en varios niveles

de la empresa.

El objetivo de planeacion agregada es balancear las ventajas de producir para cumplir
con la demanda tan exactamente como sea posible y los problemas causados por el
cambio de los niveles de produccion y/o de la fuerza laboral.

Los principales problemas relacionados son:

Suavizamiento. Se refiere a los costos que resultan de cambiar los niveles de fuerza de

trabajo de un periodo al dia siguiente.

Problemas de cuello de botella. Indica la capacidad del sistema para responder a cambios

repentinos de la demanda, que son resultado de restricciones en la capacidad.

Horizonte de planeacion. El nUmero de periodos que deben pronosticarse la demanda, y
por consiguiente la cantidad de periodos para los que se van a determinar los niveles de
fuerza de trabajo y niveles de inventarios, debe especificarse por adelantado.

Tratamiento de la demanda. Es necesario suponer que la demanda se conoce con

certidumbre.

Es importante también identificar los costos que se deben medir y que sean afectados
por la decision de la planeacion como lo son: costo de suavizamiento, costo por mantener
inventarios, costo de faltantes, costo de tiempo regular, costo de tiempo extra y de

subcontratacion y costo de tiempo libre.

2.1.2 Estudios de investigacién

Xu & Song (2022) desarrollaron un modelo de cadena de suministro en el que integra la
planeacién de la produccion junto con los pedidos de materias primas, y tomando
decisiones acerca de la capacidad de produccion basandose en 2 casos de estudio en
empresas manufactureras. Para este modelo se considera la incertidumbre en algunas
variables como: tiempo de entrega y retraso, y la relacionada con el flujo de materiales.

Para realizar el modelo, consideraron algunos submodelos que primero formularon



matematicamente, posteriormente se desarrollaron herramientas de simulacion
estocastica basada en la simulacion y algoritmos genéticos para evaluar estrategias no
parametrizadas y optimizar dos estrategias parametrizadas. Posteriormente realizaron
los experimentos y analizaron la informacién para entender el comportamiento del

sistema.

Pelser et al. (2022) consideraron que entre el 20% y 40% de los costos totales de
produccion son atribuidos al consumo de energia, lo que dio como resultado un menor
costo del producto final y tuvo un beneficio en la competitividad del material en el mercado
mundial. Obtuvieron una nueva solucién ya que no existe informacién sobre un modelo
integrado de la planificacion de la produccién del acero y su aplicacion en instalaciones
marginalmente rentables. La novedad de este proceso radica en que se integro a la

solucion diferentes iniciativas de diferentes secciones de las instalaciones.

Hilbert et al. (2023) realizaron un andlisis debido al cambio climatico y a la reciente
escasez de recursos, por lo que el desempefio sostenible de las empresas se esta
convirtiendo cada vez mas en el centro de la ciencia y la practica. Su trabajo comprende
la planificacién de la produccion con eficiencia energética con dos criterios segun las
tarifas eléctricas dinamicas de precio esta bien establecida y constantemente abarca las
compensaciones entre los costos de produccion de la electricidad y los costos de
produccion que normalmente no se toman en cuenta. Asi que se pone a prueba la tarifa
eléctrica analizando las compensaciones entre los costos de electricidad y el consumo
de electricidad en un contexto de programacion y dimensionamiento de lotes. De igual
manera por la complejidad del problema, presentan heuristicas adecuadas para el

andlisis de su modelo.

Hrabec etal. (2022) presentaron una comparacion de la planificacién secuencial e
integrada para el problema de ruta de produccion en el que se deben tomar decisiones
de produccidn, inventario y ruta. Su objetivo es estimar el valor esperado de tratar los
problemas como un todo, en lugar decisiones de forma secuencial. El objetivo es

establecer si las soluciones obtenidas mediante la integracion son claramente mejores



gue las obtenidas en un proceso mas simplificado, comparar y saber en qué

circunstancias.

Guzman et al. (2022) realizaron una investigacion con en marco holistico que comprendia
los niveles de agregacion y desagregacion de los planes y sus caracteristicas, los
enfoques de solucién son los algoritmos adoptados, las &reas de aplicacion, los niveles
de integracion entre las empresas, el tamafio de los conjuntos de datos utilizados para
validar los modelos y algoritmos, las herramientas de desarrollo y la calidad de las
soluciones obtenidas en relacion con el tamafio de los datos de los problemas. El objetivo
es identificar algunos vacios en la investigacion relacionada y proponer futuras

oportunidades de investigacion.

Qasim etal. (2023) tomé un enfoque de la planificacion de la produccién, pero
incorporando criterios ecoldgicos. Cuando no se toman en cuenta pueden tener
resultados perjudiciales para el medio ambiente. Todo esto se ha tomado desde la
perspectiva de una eficiencia energética y a la par desde una perspectiva verde que es
la de bajas emisiones de carbono. El primer objetivo fue revisar los enfoques de
planificacion de la produccion a medio y corto plazo a partir de los criterios verdes
mencionados y, en segundo lugar, identificar nuevas vias de investigacion para la
incorporacion mas sencilla de los esquemas verdes en los enfoques de planificacion de

la produccién.

Gomez-Rocha et al. (2021) desarrollaron dos modelos de programacion lineal estocastica
de multiples etapas, el primero de ellos utiliza una aproximacion usando un muestreo
condicional idéntico y técnicas de hipercuadrado latino para reducir la varianza de la
muestra, asociando las distribuciones de probabilidad a distribuciones normales con
media y desviacion estandar definidas; el segundo modelo utiliza una distribucion discreta
con tres valores y sus respectivas probabilidades de ocurrencia. Se utilizan variables
aleatorias para la capacidad de produccion y la demanda. El objetivo es obtener una

solucion factible al plan de produccion agregada.

Jamalnia et al. (2019) se enfocaron en la planificacion de la produccion agregada en

condiciones de incertidumbre. Incorporaron diferentes tipos de incertidumbre como la
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estocéstica, la borrosidad y las formas posibilistas. En la investigacion abordaron cinco
categorias principales: Programacion matematica estocastica, programacion matematica
difusa, simulacién, metaheuristica y razonamiento probatorio. Al final analizaron posibles
vias de investigacion futuras sobre la base de las tendencias y lagunas de investigacion
identificadas.

Rolon etal. (2019) mencionaron que el plan agregado de una empresa tiene como
propoésito especificar la combinacion optima de la tasa de produccion, el nivel de la fuerza
de trabajo y los inventarios disponibles. La planificacion agregada y los niveles que se
sitian por debajo se inscriben en el area de produccién el cual intenta ajustar la
produccion con la demanda incurriendo en el menor costo posible considerando como
variable generalmente la dimension de la plantilla, las horas extras, los niveles de
produccién y de inventarios en cada periodo. En la actualidad la aplicacion de modelos
de optimizacién tiene una amplia contribucién a la reduccién de costos y al ahorro de
recursos en todo tipo de organizaciones a nivel mundial lo cual le otorga mas relevancia
cada dia entre la comunidad cientifica internacional. EI modelo de planeacion agregada
de la produccion es efectivo ya que es una técnica sistemética e innovadora que mezcla
cada una de las variables que intervienen en la produccion y que optimiza cada uno de
los recursos de esta manera reduce los costos que se generan por cumplir con la

produccion.

Yu et al. (2022) realizaron un estudio considerando multiples objetivos para definir los
medios mas efectivos para satisfacer la demanda pronosticada, modificando la capacidad
de produccion, contrataciones, despidos, niveles de inventarios, horas extras, pedidos
pendientes y demas variables controlables. Desarrollaron una técnica ampliada para la
preferencia de orden por medio del enfoque de solucién ideal de similitud (TOPSIS) que
fue realizado para resolver el problema de decisiones con multiples objetivos. El método
gue se propone transforma un multiobjetivo en dos objetivos que luego se resuelve
equilibrando la satisfaccion utilizando un operador maximo-minimo para resolver el

conflicto.
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2.2 Programacion estocastica

2.2.1 Antecedentes

En la practica es posible y ain mas probable que no pueda predecirse el tiempo exacto
de terminacion de uno o mas trabajos. Es interesante conocer si hay o no algunos
resultados con respecto a las reglas de secuencia 6ptima si los tiempos de procesamiento

son inciertos. Suponemos que estos son independientes entre si.

Cuando se procesa un solo tiempo como el de una maquina, la mayoria de los resultados

son muy similares a los casos deterministas.

Suponiendo que se deben procesar n trabajos a través de una maquina con tiempos de
trabajo ti, t2, ..., tn son variables aleatorias con funciones de distribucion conocida. La

meta es minimizar el tiempo de flujo ponderado promedio esperado, es decir:
n
1
Minimice E (— Z uiFi>
n i=1
Donde u; son los pesos y F; es el tiempo de flujo (Promedio) del trabajo i.

Rothkopf (1996) ha demostrado que la solucién éptima consiste en ordenar los trabajos

de modo que el trabajo i preceda al trabajo i + 1 si:

E(t;) < E(t; +1)
Uu; Uu; +1
Se puede observar que si se establece todos los pesos como u; = 1, entonces esta regla
consiste simplemente en ordenar los trabajos segun el tiempo de procesamiento minimo
(Nahmias, 2007).

Cuando se trata de maquinas multiples se vuelve mas interesante la programacion de
tiempos, ya que, al tenerse 2 maquinas, el trabajo se puede realizar en alguna de ellas y
no primero en una y después en otra, esto implica un flujo paralelo. Una hipotesis que
generalmente se formula para el problema es que la distribucion de los tiempos de trabajo
es exponencial. La optimalidad de programar los trabajos en orden decreciente a su
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tamafio esperado en vez de hacerlo en orden creciente quizas sea mas un resultado del

procesamiento paralelo que de la aleatoriedad de los tiempos de trabajo.

En la practica, la programacion de trabajos en las maquinas se trata de un problema
dinamico, lo que indica que los trabajos llegan aleatoriamente con el tiempo y deben

tomarse decisiones sobre la marcha en cuanto a como programar estos trabajos.

Cuando los trabajos llegan de forma aleatoria a una sola maquina, implica que el proceso
es un Poisson. Si la tasa media de llegada es A, vamos a considerar que los tiempos de
procesamiento tienen una distribucion exponencial con medio 1/y, lo que significa que la
tasa de procesamiento promedio es [y que los tiempos de procesamiento son variables
aleatorias independientes con distribucién exponencial idéntica. Finalmente se supone
gue los trabajos se procesan en primeras entradas / primeras salidas. Se sabe que la
distribucién de probabilidad del nimero de trabajos en el sistema es geométrica con
parametro ¢ = A / 4. Es decir, si L es el nUmero de trabajos en el sistema en estado

permanente, entonces:
P{L=i}=p'(1-p) Parai=0,1,23,...

Minimizar el tiempo de flujo medio es un objetivo comun no solamente en la programacion
estética, sino también en la programacién dinamica. El tiempo de flujo de un trabajo
comienza en el instante en que el trabajo se incorpora a la cola de los trabajos sin
procesar y continua hasta que termina su procesamiento. Para la programacion dinamica
el tiempo de flujo de un trabajo es una variable aleatoria; esta sujeta a la ejecucion de los
tiempos de procesamiento de los trabajos precedentes, asi como a su propio tiempo de

procesamiento.

Los avances computacionales han aportado de manera muy importante a los problemas
de programacion matematica y probablemente el mayor impacto ha sido en la mejora de
los procesos de toma de decisiones que manejan algun tipo de incertidumbre mediante
la aplicacion de programacién estocastica, mejor conocidos como modelos con

pardmetros aleatorios.
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Los modelos de programacion estocastica crecen proporcionalmente con el numero de

posibles realizaciones de los parametros inciertos.

Dentro del contexto de programacion estocastica, la planeacion de la produccion
incorpora la incertidumbre al tratar variables como demandas futuras, costos, factores
que afectan la produccién en términos probabilisticos. La programacion estocastica
mejora la planeacion futura al incorporar variables aleatorias, esto permite modelar tasas
o fluctuaciones de la demanda. Ademas, este enfoque ayuda a preparar programas de
produccion sélidos que tengan en cuenta cambios inesperados en las necesidades de
los consumidores. La programacion estocastica permite también la toma de decisiones
considerando estas incertidumbres asegurando estrategias de produccién que puedan

adaptarse a diferentes niveles de disponibilidad y utilizacion de capacidad.

Los modelos estocasticos ayudan a planificar los requisitos de existencias de seguridad
lo que permite a las empresas protegerse contra las interrupciones de la cadena de
suministro y mantener la eficiencia operativa a pesar de las fluctuaciones impredecibles.
De igual manera proporciona métodos para coordinar vinculos de manera efectiva
asegurando que las decisiones de un &rea estén alineadas con las de otra y permite a
las empresas evaluar el impacto de diferentes estados futuros esto fomenta la toma de

decisiones informadas al considerar los resultados potenciales y sus probabilidades.

2.2.2 Estudios de investigacion

Rahbari et al. (2023) Investiga la cadena de suministro de productos enlatados bajo
condiciones inciertas y conceptos de sostenibilidad considerando decisiones
estratégicas, operativas y diferentes caracteristicas. El problema que se propone es de
ubicacion-inventario-enrutamiento de multiples niveles, mdltiples periodos, multiples
productos y multiples objetivos en la flota de vehiculos que se considera heterogénea. Se
utiliza una programacién estocastica difusa robusta. ElI problema de optimizaciéon

multiobjetivo se resuelve utilizando el método Torabi y Hassini.
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Zhuang et al. (2023) toman las redes logisticas de transporte y distribucion de bienes o
servicios desde proveedores a consumidores para abordar el problema de disrupcion
posterior a desastres naturales y accidentes. Para abordar el tema de la optimizacion, su
estudio propone un novedoso modelo de programacion estocastica de dos etapas con
solidas restricciones de tiempo de entrega. El modelo optimiza al mismo tiempo las
decisiones de desvio de rutas y apertura de nuevas lineas ante la demanda y tiempos de
transporte inciertos. La validacion de la estrategia de redireccionamiento y de dos
modelos de referencia, demuestra su superioridad en termino de costo operativo, tiempo

de entrega y tasa de carga.

Shafiee Roudbari etal. (2023) busca modelar una red exhaustiva de cadena de
suministro de circuito cerrado de multiples niveles. La red tiene trabajo bajo incertidumbre
y el modelo propuesto trabaja bajo 3 objetivos diferentes por optimizar: la primera funcién
objetivo maximiza las ganancias de la red; la segunda funcion objetivo minimiza las
emisiones de la red; la tercera funcion objetivo maximiza los puestos de trabajo creados
por la red. Optimizar 3 objetivos contradictorios es un problema, por lo que aplican el

método de restriccion épsilon aumentado para mejorar el modelo.

Yu et al. (2022) aborda que en la sintesis de programas que tienen por objetivo encontrar
automaticamente programas de un lenguaje de programacion subyacente que satisfaga
una especificacion determinada. Cuando se requieren programas grandes para una
solucién, se cree que la busqueda estocastica tiene ventajas sobre otras clases de
técnicas de busqueda. Los sintetizadores actuales no cumplen y sufren problemas de
escalabilidad. Para superar esto, se propone un nuevo marco para la sintesis de
programas estocasticos, llamado genética iterativa. Esta puede aumentar la complejidad
de los programas de forma incremental y mas soélida y tiene ventajas considerables sobre

varias técnicas representativas de sintetizadores de programas.

Roling et al. (2023) aborda la dinamica prima dual para un problema de programacion
estocastica para el disefio de redes de capacidad. La principal contribucién es un enfoque
heuristico en el que cada agente en el juego de campo medio tiene control propio sobre

sobre su dinamica dual primaria y de acuerdo con la tipologia de comunicacion busca
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consenso con los agentes vecinos y asi se obtiene resultados tedricos sobre la existencia

de un equilibrio en el campo medio.

Li etal. (2023) trata la programaciéon de mantenimiento preventivo de la energia
hidroeléctrica con el objetivo de optimizar el beneficio en un mercado desregulado. Dos
cosas que tienen impactos econdmicos significativos son el precio de la electricidad y el
flujo natural de entrada. Las decisiones de mantenimiento se toman secuencialmente y
la informacion sobre el precio de la electricidad y el dato de las incertidumbres se revelan
gradualmente. Para resolver el problema se propone un modelo de programacion de
mantenimiento con aversion al riesgo de multiples etapas basado en el valor de riesgo
condicional de multiples etapas, se reformulan como problemas como problemas de
programacion lineal estocastica de enteros mixtos de mdultiples etapas y aplica el

algoritmo de programacién entera dinamica dual estocéstica para resolverlos.

Kammammettu & Li (2023) habla que la programacion estocastica basada en escenarios
es un método ampliamente utilizado para la optimizacion en condiciones de
incertidumbre. Se aborda el problema de reduccion de escenarios desde la perspectiva
del transporte 6ptimo regularizado por entropia. Se utiliza el algoritmo de Sinkhorn-Knopp
en lugar del basado en la programacion lineal y asi disminuye apreciablemente el tiempo
de solucion usando menos carga de la memoria. Demuestran que se ofrecen soluciones

con buena precision.

Nishizaki et al. (2023) consideran problemas de planificacion de produccion lineal
estocastica de dos etapas con cooperacion parcial que incluye la puesta en comun de
recursos, la transferencia de tecnologia y el transbordo de productos, para abordar
demandas inciertas, emplean un modelo de programacion de dos etapas con un recurso
simple. En la primera etapa cada fabricante determina su nivel de produccion,
posteriormente varios fabricantes producen conjuntamente los productos utilizando
recursos mancomunados y los productos sobrantes se transbordan a fabricantes con
demandas residuales. Para esto se usa un punto de equilibrio de Nash tal que se

maximice la suma de las ganancias obtenida por todos los fabricantes.
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De Carvalho & Dimitrakopoulos (2023) se enfocan en la planificacion de la produccion de
complejos mineros industriales para tener las mejores decisiones para alcanzar los
objetivos establecidos por la planificacion a largo plazo. Presentan un método de
aprendizaje por refuerzo actor critico para la toma de decisiones que maximice la
rentabilidad de la operacion minera. Se proponen dos agentes, el primero asigna palas a
los frentes mineros considerando algunos requisitos operativos, el segundo, define el
destino del procesamiento y la cantidad de camiones necesarios para el transporte.
Igualmente se propone un simulador que proporciones nuevos estados y recompensas a
los dos agentes. La mejora en la caracterizacion del suministro de materiales permite a

los agentes de RL tomar decisiones mas informadas.

Raei etal. (2023) se enfocan en el desafio de optimizar los recursos hidricos para
equilibrar la conservacion del agua y la sostenibilidad ambiental. Las incertidumbres y el
cambio climético juntos deterioran la complejidad de la asignacion O6ptima relacionada
con los recursos hidricos utilizados por el sector agricola. En su estudio buscan disefiar
un modelo de programacién estocastica de multiples etapas de intervalo limite aleatorio
basado en la incertidumbre integrando el método de criterio de Kataoka y la programacion
restringida por el azar dentro de un marco de optimizacion general para controlar la

informacion incierta que existe tanto en las restricciones como en el objetivo.

2.3 Demanda aleatoria

2.3.1 Antecedentes

Cuando no hay un patrén notable en los datos registrados de algun evento como la
demanda, se dice que es aleatorio y lo vuelve muy dificil de predecir. Sin embargo, los
datos obtenidos pueden representarse en un histograma de frecuencias que nos ayuda
para estimar las probabilidades de la demanda, de esta manera, conjuntando todas las
posibilidades podemos obtener una distribucién empirica de probabilidades, aunque no

son muy convenientes por varias razones. En primera, se debe mantener un registro de

17



la historia de los eventos, lo que se vuelve muy dificil y tedioso. En segundo lugar, la

distribucion debe expresarse como probabilidades distintas cada evento.

La historia de la demanda suele aproximarse usando una distribucion continua, la forma
de la distribucion elegida depende de la historia de la demanda y de lo facil que sea
emplearla. Para determinar una distribucién de probabilidad, se calcula a partir de los

historicos, en este caso de la demanda.

Para fines practicos, es comun suponer que la demanda sigue un comportamiento
normal. Cuando la demanda se supone normal, solo se necesita calcular la media y la
varianza. Esto sirve para fines practicos y evaluar el comportamiento de ciertos sistemas,

sin embargo, esto no refleja la realidad.

En la vida real, no se pueden predecir exactamente la demanda de algun articulo en un
periodo dado, sin embargo, es muy necesario tener un dato lo mas certero posible de
cuanta sera la demanda para poder tomar decisiones y un rumbo de lo que se debe hacer.
Para esto se usan las distribuciones de probabilidad. Al cuantificar en forma adecuada
las consecuencias de las decisiones incorrectas, un modelo matematico bien pensado
del sistema que se estudiara generara estrategias inteligentes. El objetivo casi siempre
consiste en minimizar el costo esperado o maximizar las ganancias esperadas cuando

existe incertidumbre.

La demanda aleatoria afecta a otras variables como lo son el costo, ya que, al ser la
demanda aleatoria, el costo en el que se incurre también lo es. De ahi la importancia de
tener una distribuciéon de probabilidad lo mas apegada a la realidad e irla cambiando de

acuerdo con los resultados.

Existen dos tipos de variables aleatorias: las discretas y continuas. Ademas, para
determinar la distribucion de probabilidad de los datos histéricos obtenidos, puede
realizarse mediante las pruebas de Chi-cuadrada, Kolmogorov-Smirnov y Anderson-
Darling. Ya con los avances tecnologicos, existen software que, insertando los datos,
determinan el tipo de distribucion de probabilidad que mejor se ajusta, unos ejemplos de

este tipo de software son ProModel y Arena (Dunna et al., 2013).
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2.3.2 Estudios de investigacion

Shehadeh & Sanci (2021) consideran un tomador de decisiones para determinar un
subconjunto de ubicaciones dado de sitios para abrir instalaciones y asignar la demanda
de los clientes a las nuevas instalaciones. Se centran en un entorno bimodal y supone
gue las dos distribuciones son ambiguas y solo se conocen sus valores medios y rangos.
Primero construyen un conjunto de ambigtiedad, luego se formula un modelo de
ubicacion de instalaciones distributivamente robusto con el objetivo de minimizar el costo
fijo de apertura y la expectativa del peor de los casos del transporte y costos de demanda
insatisfecha.

Q. Chen et al. (2019) desarrollan una metodologia comun para evaluar la suficiencia del
suministro del sistema de gasoductos bajo demanda aleatoria. Para cada escenario de
suministro de gas se calcula mediante simulaciones hidraulico-térmicas del gasoducto
considerando todas las limitaciones fisicas y legales. Cuando las condiciones no puedan
satisfacerse completamente, se proponen cuatro métodos para ajustar el caudal de cada
cliente para cumplir los requisitos del contrato, se obtienen datos para analizar y tomar
una decision. Para que la carga computacional sea menor, se aplica el muestreo de
hipercubo latino con la descomposicién de Cholesky para generar varios escenarios de

demanda.

Alnaggar et al. (2020) consideran un problema de planificacion de distribucion en una red
de transbordo bajo demanda estocéstica de los clientes, para tener en cuenta la
incertidumbre que se enfrenta en aplicaciones de la vida real al planificar actividades de
distribucion. Abordan la incertidumbre en una red de distribucion con una instalacion
intermedia y dando informacién sobre el beneficio de tener en cuenta la aleatoriedad en
la fase de planificacion de la distribucién. Formulan un modelo de programacion
estocastica de dos etapas que busca minimizar la suma del costo de transporte, el costo

esperado de mantener el inventario y el costo esperado de subcontratacion.

N. Zhao et al. (2022) examinan como la interrupcion aleatoria de la demanda y el efecto
de referencia de los consumidores impactan las decisiones operativas, los precios, la

recopilacion y el intercambio de informacion en una cadena de suministro de doble canal
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compuesta por un proveedor y una plataforma. Se encontrd que la informacion inexacta
sobre las interrupciones genera pérdidas sustanciales a la cadena de suministro y el
efecto de referencia hara mas grande la pérdida en la plataforma, pero disminuira la
pérdida para el proveedor. Caso contrario cuando el grado de distorsion de la plataforma
es alto. En este punto si el proveedor esta dispuesta a aceptar un contrato de intercambio
de informacion con la plataforma, la plataforma elije un esquema de reparto de ingresos

y el proveedor un esquema de tarifa fija.

Zhou et al. (2022) examinan la programacion capacitada de desmontaje teniendo en
cuenta la demanda y la incertidumbre del tiempo de operacion de desmontaje, que es el
problema de determinar la cantidad de productos al final de su vida util que se
desmontaran mientras se satisface el mercado de reciclaje interno. El problema se
formula como un nuevo modelo de programacion estocastica y proponen un algoritmo de

base genética hibrida para derivar la mejor solucion.

Liang etal. (2023) centran su estudio en el modelado del método de superficie de
respuesta estocastica y la solucion éptima de programacién de cono de segundo orden,
buscando la optimizacién estocastica de microredes, considerando la aleatoriedad de las
fluctuaciones de los suministros de demanda de gas y energia renovable. Con base en
el método, las distribuciones aleatorias de incertidumbre se convierten en distribuciones
normales estandar independientes mediante la transformacién de Nataf. Posteriormente
se para describir el proceso de respuesta aleatoria de ajustes de microrredes se formulan
los polinomios caoticos de Hermite. La eficacia del modelo se demuestra por los estudios

de caso de simulaciéon Montecarlo.

Dissa & Ushakumari (2023) analizan dos productos perecederos con tiempos de vida
comunes aleatorios en un sistema de inventario en cola de productos y se consideran
dos tipos de clientes: prioritarios y no prioritarios. La vida util de los productos y los
tiempos de servicio siguen distribuciones exponenciales independientes y la llegada de
los clientes se realizan mediante dos procesos de Poisson independientes. Examinan los

efectos de parametro de vida comun en las medidas de desempefio, como el tiempo de
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ciclo promedio, el nimero promedio de reérdenes debido a la realizacion de la vida util

comun de los productos basicos.

Haoudi et al. (2023) proponen una prediccion de la demanda basa en algoritmos de
aprendizaje automatico para pronosticar la cantidad de insulina requerida en EU. El
estudio se basd en algunos modelos de aprendizaje automatico: bosque aleatorio,
regresion multiple y red neuronal artificial. Para determinar cual modelo es mejor para la
investigacion, se comparo el rendimiento de los tres modelos en funcion de las métricas
de regresion: la raiz del error cuadrado medio, el coeficiente de determinacion y el valor
R.

X. Zhao & Yin (2018) investigaron el problema de coordinacion de una cadena de
suministro compuesta por un minorista que enfrenta una demanda aleatoria y un
fabricante que exhibe responsabilidad social corporativa. El problema se centra en definir
la fijacion de precios del vendedor. Para la decision se descentraliza segun el juego
Stackelberg del fabricante. El fabricante determina el precio mayorista y la inversién en
la responsabilidad social corporativa, luego el minorista decide la cantidad del pedido y

el precio minorista. La efectividad se evalia mediante el uso de MATLAB.

Zhao & Wallace (2015) consideran el disefio de instalaciones para un solo producto con
demanda aleatoria y considerando la capacidad de maquina. Desarrollan una heuristica
eficiente capaz de encontrar buenas soluciones al caso estocastico, con la restriccion de
encontrar buenas soluciones para el problema determinista correspondiente con
maquinas no capacitadas con la misma dimension. Se ofrece una buena solucién para el

modelo estocastico.

2.4 Simulacién
2.4.1Antecedentes

Para observar un sistema real sin la necesidad de construirlo ni invertir una cantidad

elevada de dinero, recurrimos a las simulaciones. Las simulaciones pueden tener varias
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formas como un juego de mesa, ejercicios de guerra, no se debe olvidar la primera regla

de que la simulacién es solo una representacion de una cosa real.

Una simulacién de computadora es una técnica numérica para llevar a cabo experimentos
en una computadora digital lo cual involucra una relacibn matematico-l6gica que
interactua para describir el comportamiento de un sistema a lo largo del tiempo. Se simula
para poder evaluar alguna mejora sin necesidad de implementarla y poniendo en riesgo
la situacion actual. Con la simulacion se pueden obtener datos que, si son positivos, se

puede implementar la accion siendo mas certeros de su viabilidad.

“Un sistema es un compuesto de personas, productos y procesos que proporcionan la
capacidad de satisfacer necesidades declaradas. Un sistema completo incluye las
instalaciones, equipos (hardware y software), materiales, servicios, datos, personal
calificado y técnicas necesarias para lograr, proporcionar y mantener la eficacia del

sistema”. Comando de Sistemas de la Fuerza Aérea (1991).

La percepcion del sistema depende en gran medida del observador y él define que
campos son necesarios 0 no en la conceptualizacion. Cada sistema tiene sus propias
entradas y salidas. En los sistemas discretos se definen eventos cuantificables y en los
continuos se tienen que tomar varias mediciones en pequefios intervalos. Un modelo
descriptivo dice cdmo se comporta el sistema, sus caracteristicas y su propdsito, y en un

modelo prescriptivo se describe que se debe de hacer para dar una solucion.

En la mayoria de las situaciones de la vida real, los eventos suceden de manera aleatoria,
pero esto no quiere decir que no se puedan describir. Si se tienen datos histéricos se
pueden elegir entre dos opciones para modelar, la primera es un modelo probabilistico y

el segundo es una simulacién.

Existen diversos tipos de simulacion que permiten representar situaciones reales de
diversos tipos. Modelos fisicos, como un avion a escala, o0 modelos matematicos, a los
cuales pertenecen los modelos de simulacion de eventos discretos. De igual manera los
modelos se pueden diferenciar segun el tipo de ecuaciones mateméaticas que los

componen. Los modelos continuos son aquellos en los que las relaciones entre las
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variables relevantes de la situacion real se definen por medio de ecuaciones diferenciales,
ya que estan permiten conocer el comportamiento de las variables en cierto tiempo. Los
modelos discretos son aquellos en el que el comportamiento que nos interesa analizar

puede representarse por medio de ecuaciones evaluadas en un punto determinado.

Los modelos dinamicos son en los que el estado del sistema que estamos analizando
cambia respecto al tiempo y por otro lado los modelos estéticos representan un resultado

bajo un conjunto de situaciones o condiciones determinado (Rossetti, 2016).

2.4.2 Estudios de investigacién

Kephe et al. (2021) estudiaron una amplia gama de modelos de cultivos de diferentes
demandas, como medida para controlar el impacto del cambio climatico en la produccién
futura de cultivos. Se enfrentan a la falta de disponibilidad de datos histéricos confiables
para la calibracién de los modelos. Proponen emplear mas de un método de recopilacion
de datos como datos de entrada para reducir los desafios a los que se enfrentan los
modeladores de cultivo, ya que el futuro del modelado depende de la bondad y

disponibilidad de los datos de entrada.

H.Q. Chen et al. (2023) establecen un modelo de optimizacion orientado a costos para
aumentar el equipo de transporte de materiales y expandir la capacidad del inventario
para un proceso de desmantelamiento de vagones. Se utilizé un algoritmo genético y una
simulacion del modelo para la resolucién del modelo. Para la validacion del sistema se
propone un esquema de optimizacion donde las restricciones satisfagan las necesidades

de produccién con el menor costo posible.

Lepillier etal. (2019) basan su investigacion en la caracterizacion, exploracion, y
evaluacion de dos sistemas geotérmicos ubicados en la faja volcanica transmexicana.
Prevén conectar pozos existentes a una zona productiva y ubican que Acoculco puede
ser un sitio viable por no encontrar fluidos siendo que tienen temperaturas altas. El

estudio investiga la dependencia de la permeabilidad de las fracturas, limitada por la
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longitudes y aperturas de las fracturas. Las simulaciones se realizan en 2D utilizando el

método COMSOL alimentado con datos mecéanicos recopilados en la fisica de rocas.

Zahid & Syed (2021) realizan una simulacion del proceso de combustion dentro de un
cilindro de un motor diésel para analizar el rendimiento del motor y la formacion de
contaminantes. Su simulacion la realiza en un sector en 3D empleando modelos que sean
acordes a los procesos fisicos y quimicos que estan presentes en el fenbmeno de la
combustion. Las soluciones numéricas se basan en la discretizacion de volumen finito de
las ecuaciones diferenciales parciales gobernantes. Los resultados de la simulacién son
muy consistentes de acuerdo con los resultados esperados de las variables objetivo.

Borges et al. (2020) evaluan el impacto de la implementacion de practicas de Lean
Production en la cadena de suministro de un hospital, buscando adelantarse a los errores
de las implementaciones en otros hospitales. La evaluacion se realiza mediante modelos
de simulaciébn computacional considerando la variabilidad de proveedores y clientes,
verificando las politicas de inventario y evitando afectar al nivel de servicio. Esto ayuda a
una mejor toma de decisiones sobre la implementacion lean y garantizar una mejor

atencion médica.

Oliveira et al. (2023) proponen un marco para respaldar los estudios de simulacion en
linea considerando el modelado facilitado y utilizando conceptos recientes para la
industria como la flexibilidad y la agilidad. Se us6 el método de investigacion accion y se
aplico el framework FaMoSim en un caso real para verificar su aplicabilidad. El marco
ayuda a expandir los estudios DES en donde no se ocupa ampliamente, permite

intervenciones en linea lo que la vuelve atractiva para tiempos de distanciamiento social.

May et al. (2024) mencionan que la simulacion de sistemas de produccion es una
excelente herramienta que ayuda a optimizar los recursos a nivel de planeacién o control,
por lo que ajustar las simulaciones es de vital importancia en la produccion actual. En la
era de la industria 4.0 los datos son ubicuos y facilmente disponibles que sirven de base
para datos virtuales. El objetivo principal de su estudio es entrenar el modelo de
aprendizaje automético para minimizar la brecha de la realidad entre el sistema simulado

y el real mediante la seleccién de parametros correspondientes.
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Longo etal. (2024) emplean caracteristicas sofisticadas del programa de simulacion
AnyLogic para analizar y evaluar dos politicas de produccion: El tiempo de entrega y el
tiempo de produccién mas corto. El objetivo principal es determinar cual de las dos
politicas da resultados mas puntuales en las entregas. Para verificar la credibilidad y la
resiliencia de los resultados de la simulacion, se realiza un analisis estadistico integral

utilizando Minitab, con especial atencion en los graficos de efectos principales.

Ghasemi et al. (2024) realizan un estudio sobre la programacion de la produccion que es
un elemento importante en la toma de decisiones que, estando disefiado adecuadamente
y utilizado de manera éptima, aporta eficiencia a toda la red de cadena de suministro de
muchos sistemas de fabricacién. Se revisa la optimizacion de la simulacibn como
herramienta de apoyo en la toma de decisiones de los programas de produccion, dentro

de los sistemas de fabricacion modernos.

Zheng et al. (2023) consideran el estudio de un problema en la coordinacion de la
produccion, transporte y ventas en una red de cadena de suministro. Se realiza un modelo
de simulacién para generar demandas aleatorias de los clientes en diversas ubicaciones
gue son impactadas por estrategia de marketing en el que las demandas de los clientes
deben ser cumplidas. Para abordar el problema, primero se formula una programacion
lineal en el que se busca maximizar el beneficio de las estrategias de marketing. De igual
forma se amplia el modelo de optimizacién a una programacion entera mixta y también

se demuestra la eficiencia computacional del método propuesto.

2.5 Logistica inversa
2.5.1 Antecedente

Es sabido que las cadenas de suministro dafian al medio ambiente cuando la produccion
termina en el basurero por lo que una de las mayores oportunidades de mejora y
sustentabilidad es que las empresas disefien productos que se puedan reutilizar y

reciclar. No basta con solo disefiar un producto reciclable, sino que el producto debe ir
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respaldado por una cadena de suministro que garantice el proceso de reciclado, ya que

sin el proceso adecuado, los productos reciclables terminaran en la basura.

La logistica inversa es un componente critico de la gestiéon de la cadena de suministro
gue se centra en procesar los productos devueltos por los consumidores para su
recuperacion y reutilizacion nuevamente en la empresa. A diferencia de la logistica directa
gue implica trasladar mercancias desde los fabricantes a los usuarios finales, la logistica
inversa opera con la direccién opuesta esto en el contexto de implementar acciones de

sustentabilidad en la produccion.

Guide y Van Wassenhove (2009) describen tres escenarios en los que la cadena de
suministro puede manejar las devoluciones. En el primero el cliente realiza una
devolucion porque el producto esta defectuoso o porque decide que el producto no es de
su agrado. Si el producto esta defectuoso, la cadena de suministro debe de ser capaz de
realizar la cualquier reparacién menor y reintroducirlo en el mercado. Cuando el producto
ha llegado al final de si vida util, el producto se deposita en el bote de la basura o puedo
ser retomado por la cadena de suministro. Aunque el producto vuelva a la cadena de
suministro, se tienen que abordar varios temas para obtener las ganancias ambientales.
Algunas de las partes devueltas se pueden utilizar para producir otros articulos y las

demas partes deben de ser recicladas con éxito.
Se presentan las siguientes 3 situaciones:

1. Las devoluciones del cliente se tienen que reparar
2. Las devoluciones al final de uso se tienen que reconstruir

3. Las devoluciones al final de vida se tienen que reciclar

Aparte de todos los retos técnicos, se debe considerar el disefio de productos y cadenas
de suministro en la que las tareas se puedan hacer econémicamente ya que por ejemplo
en Nueva York a principios del siglo XXI redujeron sus esfuerzos de reciclado por el costo
alto y que el mercado de reciclados era bajo.

La logistica inversa implica mantener un inventario en cada etapa para evitar el exceso

de existencias o la subutilizacién esto requiere coordinar a diferentes socios de la cadena
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de suministro como fabricantes para el desmontaje y recicladores para la devolucién de
articulos, ademas existen algoritmos especificos utilizados en logistica inversa para
optimizar los procesos asegurando estrategias eficientes de recuperacion y

reabastecimiento.

Los desafios incluyen el seguimiento de las devoluciones el manejo de diversos tipos de
devoluciones como productos dafiados contra materiales no reciclables y navegar por las
diferentes regulaciones entre regiones. Las implicaciones de costos también encarecen
la logistica inversa debido a la necesidad de mano de obra para el desmontaje y al mismo
tiempo se benefician de la capacidad de reparar o recuperar activos valiosos.

Ya sea que los productos se tengan que reconstruir, reciclar o reparar, los intereses
econdmicos de las partes involucradas deben entenderse y alinearse para que se realicen
las actividades. La planificacion empresarial en logistica inversa a menudo implica
determinar estrategias de recoleccion o6ptimas, hoy centrdndose primero en los articulos
de alto valor para maximizar los beneficios de recuperacion. Hoy esta flexibilidad permite
a las empresas adaptarse a industrias especificas y necesidades de los consumidores

garantizando que la cadena de suministro siga siendo eficiente y rentable.

En resumen, actualmente la logistica inversa es esencial para comprender como los
productos devueltos impactan la eficiencia y sostenibilidad de una cadena de suministro,
requiere coordinacion en multiples etapas, manejo cuidadoso de diversas devoluciones y
planificar estrategias para sortear las complejidades regulatorias y al mismo tiempo
aprovechar el ahorro de costos mediante la reparacion y reutilizacion (Birge, 2011).

2.5.2 Estudios de investigacion

Gonzalez-Castillo et al. (2023) mencionan que la logistica inversa en un proceso dentro
de la cadena de suministro que ayuda al medio ambiente y también el aprovechamiento
de procesos productivos y abastecimientos de mercados por excesos de devoluciones,
inventarios, etc. Que puedan ser utilizados nuevamente y generen un valor con una

adecuada gestién de planeacion, ejecucién y control. La investigacion consiste en revisar
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la relacion existente entre logistica inversa y el impacto ambiental en la industria textil e
implementar procesos innovadores que permitan recuperar o extender el valor del

material.

Jaimes (2020) revisa factores relevantes y poso utilizados en la cadena de suministro
revisando mas de cuarenta articulos acerca de los origenes, factores y avances que
impactan directamente al sector industrial. De la misma forma hace un andlisis de los
principales componentes de la logistica, dentro de la gestidon de operaciones, analizando

la cadena de suministro como elemento clave de la gestion logistica.

Pazmifio Unda et al. (2023) proporcionan una vision integral sobre los remantes textiles
y la implementacion de practicas sostenibles en la industria. Se emplea un método mixto
de investigacion descriptivo que combiné enfoques cuantitativos y cualitativos en un
estudio de campo. Los resultados enfatizan la importancia de avanzar hacia un enfoque
mas sostenible en la confeccion textil, al mismo tiempo que identifican &reas de
oportunidad para impulsar un cambio positivo en la gestion de los sobrantes textiles
reduciendo el impacto en el medio ambiente y prolongando el valor de los productos o

materiales involucrados.

GOmez Zepeda et al. (2022) se enfocan en analizar las practicas de unas empresas de
maguinados en el proceso de logistica inversa y analizar como este proceso puede hacer
competitivas a las empresas de acuerdo con el grado de implementacion con el que
cuente cada una. Las variables mas significativas de validacion son la inspeccion de
mercancia devuelta, clasificar las devoluciones, transporte disponible para la recoleccion
de los articulos devueltos, personal disponible para la recepcion y manejo de
devoluciones, transporte en 6ptimas condiciones, disponer de un area especial para

devoluciones y documentar todo el proceso.

Malpica Zapata et al. (2022) basan su estudio en la logistica inversa debido a la urgencia
de implementar mecanismos de produccion mas sostenibles y amigables con el medio
ambiente para tener una mejor gestion empresarial y ser mas competitivos en el mercado

actual. Se investigan una infinidad de documentos en un periodo comprendido de 1990 a
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2020 vy los resultados permiten la gestion del analisis de la informacion de una manera

objetiva y acotada.

Cardenas Acosta et al. (2023) investigan la adaptacion de la logistica inversa en la
gestiobn de residuos en un establecimiento comercial. Se emplea una metodologia
cuantitativa y cualitativa de manera que se pueda recopilar la mayor informacion posible
con la finalidad de obtener un diagndstico de la situacion actual y verificar donde hay
areas de oportunidad que ayuden a tener un mejor orden, y en donde ya existe una

gestion, implementar estrategias destinadas a mejorar.

Achahuanco Molina et al. (2023) definen que la logistica inversa puede proporcionar
diversos beneficios, uno de ellos es la reduccion de los costos de produccion, otro es la
mejora de la imagen corporativa y el cumplimiento con las regulaciones ambientales
vigentes. Ademas, contribuye a la economia circular al ayudar al reciclaje de productos y
materiales de manera adecuada y de esta manera haciendo sostenible los procesos. Se
busca mediante una revision conceptual proponer un modelo basado en programacion

lineal y otros conceptos relacionados.

Hennequin et al. (2022) abordan como principal objetivo determinar los niveles de stock
base en el marco de una simbiosis industrial. Se definen politicas de reposicion de
productos terminados y usados a nivel operativo. El sistema estd compuesto de tres
empresas y dos almacenes principales ubicados en la misma region. Las empresas estan
divididas haciendo productos finales, otra recuperando productos usados y la tercera
recibiendo subproductos para ser terminados. Para hacer mas sencillo, se presenta solo
un tipo de producto terminado y se considera una generalizacién de productos, clientes
y empresas productoras. Entonces el objetivo es definir los niveles de existencia base

gue minimicen la funcion total esperada promedio a largo plazo.

Wang et al. (2018) observan el costo de la logistica inversa y la satisfaccion del cliente
en regiones importantes y luego establecen una red de logistica inversa para bicicletas
compartidas defectuosas en el que, para resolver el modelo, se usa el algoritmo de
recocido simulado genético modificado. Ya que, con el rdpido desarrollo de la economia

colaborativa y las redes, las bicicletas compartidas se han vuelto muy populares de una
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manera rapida porque resuelven unos problemas de ultimo viaje. Se invierte en muchas
bicicletas para mejorar el indice de ocupacion del mercado, pero no se recuperan las

bicicletas defectuosas provocando contaminacion ambiental.

Casper & Sundin (2018) menciona que un proceso clave en la cadena de suministro de
circuito cerrado es la gestion del transporte. El objetivo es proporcionar el marco para la
gestion del flujo inverso de materiales en la industria automotriz, especificamente en las
actividades de remanufactura. Los principales resultados arrojan que los problemas se
centran en el &mbito de la logistica directa e inversa como el embalaje que no protegen
el producto de forma 6ptima y se evallan conceptos que no protegen el medio ambiente

contra posibles influencias negativas de una pieza usada.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA

Este capitulo describe la metodologia empleada en la presente investigacion para
resolver del modelo estocastico que involucra dos variables aleatorias: la demanda de
productos y la devolucion de productos al final de su vida util. El modelo se divide en
varios escenarios basados en etapas de optimizacion, cada uno con su propia distribucion

de probabilidad. El proceso de investigacion comprende las siguientes etapas:

3.1 Preparacioén de los datos de entrada

En esta fase inicial, la recoleccion de datos es de suma importancia. Durante esta fase,
se recopilan los datos necesarios relacionados con la produccién y comercializacion.
Estos datos se utilizan para determinar los distintos paradmetros de la distribucién normal
gue modela la demanda aleatoria de productos. Los parametros de la distribucién beta
también se definen utilizando los datos de mercado recopilados. Esta fase es crucial, ya
gue constituye la base de una modelizacion eficaz de los patrones de demanda de
productos, lo que permite a las empresas optimizar sus estrategias de produccion,

comercializacion y distribucion.

3.2 Desarrollo del modelo

El modelo esté disefiado para optimizar los procesos de toma de decisiones en entornos
complejos y dinamicos en los que existe incertidumbre. Para resolver el modelo, se
considera un conjunto de parametros utilizando el software de optimizacién Lingo. El
software Lingo utiliza varios algoritmos y técnicas para analizar los parametros dados y
ofrecer soluciones que se ajusten a los objetivos generales de la empresa. Mediante el
uso de este modelo, las empresas pueden tomar decisiones mas informadas en términos
de produccion y gestidn, lo que conduce a una mayor eficiencia y rentabilidad. El modelo
propuesto es una herramienta valiosa para las empresas que operan en una variedad de

industrias, desde la fabricacién hasta la venta al por menor, entre otras.
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3.3 Verificacion y validacién

La eficacia del modelo estocastico se ha confirmado mediante una serie de instancias
numericas. Estas instancias han demostrado que el modelo funciona de acuerdo con los
supuestos presentados. Ademas, se ha comprobado que el costo y otros indices
relevantes, como los indicadores esperar y ver (WS), valor esperado de la informacién
perfecta (EVPI) y el valor esperado (EV), varian de forma logica y significativa dentro del
sistema de produccion. A modo de ejemplo ilustrativo, se realizan instancias numéricas

para demostrar la funcionalidad y eficacia del modelo.

Los modelos desarrollados se validan mediante un extenso analisis de sensibilidad,
donde se analiza a detalle el comportamiento del sistema, especialmente el
comportamiento de las variables de decision cuando se modifica el valor de los
parametros de costo y otros parametros del sistema. Ademas, se realiza un modelo
discreto y uno aleatorio para poder comparar el resultado y verificar cual es el mas

apegado a la realidad comparando los resultados de indicadores y variables clave.

3.4 Analisis de sensibilidad e interpretacién

El andlisis de sensibilidad implica una evaluacion exhaustiva de diversos parametros y
costos del modelo. El objetivo de este analisis es comprender en detalle como influyen
los costos en las variables de decision, lo que a su vez determina el rendimiento del
sistema. El andlisis implica un examen exhaustivo de los efectos de cambiar cualquier
dato de costo en cualquiera de las variables de decision. Con el fin de tener una visién
mas profunda sobre el rendimiento del sistema y su sensibilidad, se analiz6 el rendimiento
del sistema en diferentes escenarios, en cuanto a la sensibilidad de costos. Para
profundizar en el rendimiento, se compar6é el modelo propuesto con su contraparte
determinista. También se analizo la sensibilidad de la restriccion de nivel de servicio y los
parametros de las distribuciones aleatorias, con el fin de identificar la configuracion

Optima que ofrezca la mejor relacion calidad-precio.
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En el andlisis de sensibilidad se realiz6 una variacién en los parametros de costo del
modelo por separado a fin de analizar el impacto en las variables de decision y por ende
el impacto en el costo total. También se analiz6 el impacto de la variacion de los

parametros de las distribuciones de probabilidad.
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CAPITULO 4.}PLANEACIC')N AGREGADA DE LA PRODUCCION EN UN CONTEXTO
DE LOGISTICA INVERSA CONSIDERANDO LA INCERTIDUMBRE DE LA
DEMANDA Y NIVEL DE SERVICIO

4.1 Contexto
Los cambios que se han dado a nivel mundial como el aumento en el costo de las

materias primas, el aumento de la mano de obra, la competencia con empresas que
ofrecen productos similares o sustitutos, etc., obligan a evolucionar hacia un sistema que
optimice recursos en las empresas y que ademas nos dé una visibilidad a futuro de cémo
se va a comportar el mercado al que pertenece cada industria, para poder tener
reacciones rapidas que nos permitan adaptarnos a cada situacién y asi obtener los
menores costos posibles en la realizacion de los productos. Esto permitira conocer un
prondstico de cuanto es la cantidad de productos que se deben producir mensualmente,
la cantidad de inventario ideal que se debe tener para evitar, en la medida de lo posible,
ventas no concretadas por falta de producto, la cantidad de personal que se requiere en
la linea de produccion y la cantidad de operadores que deben contratarse o despedirse
en cada periodo. En la literatura, se han estudiado por separado los temas que abordan
al caso de estudio como son la de planeacién de la produccién, demanda aleatoria,
programacion estocastica, nivel de servicio, logistica inversa, siendo que se deben
abordar como un todo ya que su interaccion es evidente a la hora de realizar el calculo

del costo.

El presente capitulo tiene como objetivo principal, desarrollar un modelo de planeacién
agregada que incluya las variables necesarias que nos permita obtener un dato fiable que
ayude a obtener las mejores decisiones que nos de él menor costo total cumpliendo con
el nivel de servicio deseado. Evitando las ventas no concretadas y usando un modelo que
nos permita tener la consideracion de la demanda aleatoria del producto y los retornos

de productos de final de vida, como se presenta en la Figura 1.
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Figura 1. Sistema de produccién bajo estudio. Elaboracion propia

4.2 Modelo estocéstico de planeacion de la produccién agregada

Esta seccion presenta primero la formulacion determinista del problema de planeacion

agregada y a continuacion, su extensiéon al modelo estocastico de mdltiples etapas que

incluye dos variables aleatorias de retorno de productos de final de vida y demanda

aleatoria.

4.3 Modelo determinista
Para la formulacion del modelo de programacion lineal determinista se emplea la

siguiente notacion:

35




Parametros:

D; Demanda mensual del producto en el periodo t

Csq; Salario de los trabajadores en el periodo t

Crir ~ Costo de despido por empleado en el periodo t

Cnir Costo de contratacion del empleador para el periodo t

Cinyy Costo de inventario por unidad en el periodo t

Cinvz Costo de inventario de productos recuperados en el periodo t

Cp Costo de backlog por cada unidad en el periodo t

Cman CoOsto de produccion por unidad en el periodo t

Crem Costo de produccion por unidad recuperada en el periodo t

K; Capacidad de produccién de manufactura mensual por empleado
K, Capacidad de produccién de remanufactura mensual por empleado
r Proporcion de productos al final de vida que son reprocesados

SL  Objetivo de nivel de servicio requerido por los clientes

Variables de decision:

W, Trabajadores totales para el periodo t

P,  Trabajadores en manufactura en el periodo t

P,,  Trabajadores en remanufactura en el periodo t
H, Trabajadores contratados en el periodo t

F; Trabajadores despedidos en el periodo t

Li; Inventario de piezas producidas en el periodo t
Ly Inventario de piezas reprocesadas en el periodo t
X1  Numero de piezas producidas en el periodo t

X,;  Numero de piezas reprocesadas en el periodo t

St Backlog en el periodo t

Se extendio el modelo determinista para incluir los supuestos presentados en la seccion

anterior de nivel de servicio tipo Il. Considerando las notaciones mencionadas y los

36



supuestos, se inicia con la formulacién del modelo de programacion lineal determinista

multi periodo.
La funcién objetivo del modelo determinista es la siguiente:

minZ =
Csal ZZ:l(Plt + Pzt) + Chir Z?:l Ht + Cfir Z?:l Ft + Cinvl ZZ:l Ilt + Cinvz Z?:l Izt +
Cbac Z?:l St + Cman ZZ:lxlt + Crem Z?=1X2t (1)

En la Ecuacion 1 se define que el objetivo es minimizar el costo final que se compone de
la suma de los costos de los salarios de los operadores de produccion y reprocesos,
contratacion, despido, inventario de produccion, inventario de reprocesos, produccion y
reprocesos. Este modelo determinista esta sujeto a las restricciones que a continuacion

se presentan:

Wt = Wt—l + Ht—l - Ft—l Vt= 2,3, ...,T (2)
Wt:P1t+P2t+Ft Vt=1,2,...,T (3)
Ilt = Ilt—l + Xlt + th - Dt + St - St—l Vt= 1,2, ...,T (4)
IZt = IZt—l + T'Dt - XZt Vt= 1,2, ,T (5)
Xlt < klplt Vt= 1,2,...,T (6)
th SkzPZt Vt= 1,2,...,T (7)
HIPD T D YIED CHED W

Zt—l 1t Z;—l 2t Zt—l t > SL Vi= 1’2’ ,T (8)

Zt=1 Dt
Pyy, Py, Hy, Fo g, Lyes Sey X1p0 Xpp = 0 Vt=12..,T 9)

En la Ecuacién 2, se consideran las contrataciones y despidos necesarios al inicio del
periodo t para tener la plantilla de trabajadores completa necesaria para producir las
unidades requeridas por el plan de produccion. La Ecuacion 3, define la cantidad de

trabajadores con la que se contaré al inicio del mes considerando los necesarios para la
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produccion, reprocesos y despidos. La Ecuacion 4, nos da un balance entre las piezas
producidas, las reprocesadas, los inventarios, faltantes y demanda para determinar el
inventario 6éptimo de piezas en el periodo t. La Ecuacion 5, considera las piezas de retorno
de final de vida y la demanda para determinar el inventario idoneo de piezas de retorno
de final de vida. La Ecuacion 6, nos indica que las piezas producidas deben de ser
menores 0 iguales que la capacidad de piezas que puede realizar la plantilla de
trabajadores. La Ecuaciéon 7 nos indica que las piezas producidas de retorno de final de
vida deben de ser menores o iguales que la capacidad de piezas que puede realizar la
plantilla de trabajadores. La Ecuacién 8, nos indica la restriccion de nivel de servicio. La

Ecuacién 9, nos asegura que todos los valores sean positivos.

4.4 Modelo estocéstico de etapas multiples
El modelo determinista anterior tiene la particularidad de que es un modelo de multiples

etapas. Esto nos da como consecuencia el desarrollo de un modelo estocastico con
multiples etapas (MSP) para considerar dos variables aleatorias que son en este caso los
retornos de productos de final de vida y la demanda. Donde el modelo genera piezas de
retorno aleatoriamente. Para la formulacién del modelo MSP se ocupan la siguiente

notacion:

Parametros aleatorios

D, Demanda mensual del producto en el periodo t, modelada por una distribucion
normal con parametros (u, o)

@ Realizacion de la demanda aleatoria en el periodo t con & ~N (i, o)

r Proporcion de productos al final de vida que son reprocesados dado por una
distribucion uniforme

@ Realizacion de la proporcion de productos al final de vida en el periodo t con
as~U(L,u)

0, Proceso estocastico definido por las variables aleatorias (&, @)
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Parametros

Csq; Salario de los trabajadores en el periodo t

Crir ~ Costo de despido por empleado en el periodo t

Cni» Costo de contratacion por empleado para el periodo t

Cinv1  CoOsto de inventario por unidad en el periodo t

Cinvz Costo de inventario de productos recuperados en el periodo t

Cp Costo de backlog por cada unidad en el periodo t

Cman CoOsto de produccion por unidad en el periodo t

Crem Costo de producciéon por unidad recuperada en el periodo t

K; Capacidad de produccién mensual por empleado

K, Capacidad de produccién de recuperacion mensual por empleado

SL  Nivel de servicio requerido por el cliente

Variables de decisiéon

Wt(a)if Cl)g)

P1t(60§' 605)

Pzt(a)g' a)g)

Ht(a)g, a)g)

Ft(aﬁf (Og)

Xlt(aﬁl (05)

Numero de trabajadores por mes en el periodo t cuando las variables
aleatorias son (&, wb)

Numero de trabajadores en el proceso principal en el periodo t cuando las
variables aleatorias son (&}, @%)

Numero de trabajadores en el proceso secundario en el periodo t cuando
las variables aleatorias son (¥, @)

Numero de trabajadores contratados en el periodo t cuando las variables
aleatorias son (&, wb)

Numero de trabajadores despedidos en el periodo t cuando las variables
aleatorias son (&, @)

Numero de unidades producidas en el proceso principal en el periodo t

cuando las variables aleatorias son (&}, @)
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X, (f, @) Numero de unidades producidas en el proceso secundario en el periodo t
cuando las variables aleatorias son (&}, @b)

L.(a%, @5) Namero de unidades en el inventario principal en el periodo t cuando las
variables aleatorias son (&}, @)

L.(af, @5) Namero de unidades en el inventario principal en el periodo t cuando las
variables aleatorias son (&}, @)

S.(ak, @5)  Backlog en el periodo t cuando las variables aleatorias son (o, @)
Méas formalmente, el modelo MSP puede ser formulado como se muestra a continuacién:

minZ =

Eo, [Csal 2{:1(P1t(w§' @5) + Py (o, 605)) + Chir Xi=1 He (e, 05) +

(h,05)e2
Crir Z{=1 Ft(a’g; 605) + Cinv1 Z?=1 I1t(a)i: 605) + Cinvz ZZ=1 12t(0)§' a)’é) +
Chac ZZ:l St(a)gj a’%) +Cman Z?:l Xlt(a)i' a)g)‘l'crem Zf=1 th(a)gr a)g)] (10)

Sujeto a

W (@, b)) = We_y (&, @) + He_y (&, @) — Fr_q (0, @)
t=23,..,T, V (af, )€ (11)

Wt(a)i, a)g) = Plt(a)i' a’é) + P2t(a’i' 0)5) + F; (wi' 0)5)
t=12,..,T, V (¢, ) € 2 (12)

Lie(ah, @5) = L1 (0, @5) + X1 (@, @) + Xop (0], 05) — Dy + Sp (), @5)
- St—l(a)i; 605)

t=12,...T, V (&t at)eQ (13)

IZt(a)i’ a)g) = 12t—1(a’§; 605) +rD, — X2t(w§, wg)
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t=12,..,T, V (¢, d’) € &
X1 (), @) < kP (0, &)

t=12,..,T, V (¢, d’) € &

er(wjtu 605) < szr(a)§, a)g)

t=12,..,T, V (a)i, a)é) € 0,

Yoy X1 (0, &) + X1 1X2t(501' @) — Xio1 Se(ah, 0)2)
_.D -
t=1 D¢

ve=12,..,T, \4 (a)i, coé) €

> SL

Plt(a)ir 0)5) = 0, PZt(a)ii 0)5) =0, Ht(a)i, a)g) =0, Ft(a)g' a)g) = 0,I1t(a’§' 0)5) = 0,

12t(50§; a)g) =0, St(a)jtu a)g) = O»X1t(a)§' a)g) = O'th(a)gl a)g) =0,

t=1.2,..,T,V (a)i, a)é) €

Py (@, @) = Pio (0, @5), Pyr(af, @5) = Ppr (0, @), He(of, 5) = He(o, @),
F(af, 05) = F(of, o), L (af, 05) = I (of, @F), I (0f, 05) = L (o, @)
,Se(ah, 5) = Se(f, @), X1 (af, 05) = X1 (@, 05), Xoe (0, 05) = Xp (0, 05)
para {(¢}, &), (o, )} € {2}, t =1,2,..,T

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

Se puede observar en las Ecuaciones 10 a 19 que los modelos MSP tienen una estructura

gue incorpora dos variables aleatorias. En la Ecuacién 10 se muestra que el objetivo es

minimizar el costo final que se compone de la suma de los costos de contratacion,

despido, inventario, reprocesos y produccion, considerando la aleatoriedad de la

demanda y el retorno de productos de final de vida. Las restricciones expresadas en las

ecuaciones 11 a 18 se comprenden como condiciones que se deben cumplir en el modelo

tomando en consideracién la aleatoriedad de las variables. La Ecuacion 19 impide que

los resultados se puedan saltar de algun periodo, ya que no se pueden predecir
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resultados futuros, donde t denota el conjunto de realizaciones indistinguibles de las
variables aleatorias en la etapa t.

Considerando las distribuciones continuas, la optimizacion de la funcion objetivo (10) se
implementa de manera que sea factible, salvo que los datos disponibles sean finitos en
cuanto a su realizacién. EI modelo (11-20) da como resultado un modelo de dimensién
infinita. Esto implica recurrir a un arbol de decision por el enfoque discrecional para las
distribuciones estocasticas. La demanda estocastica se modela con una distribucion de
probabilidad estacionaria definida por una distribucibn normal y se muestra un
comportamiento no constante durante el horizonte temporal. Se utiliza una distribucion
uniforme para modelar el retorno de productos al final de vida. En este documento
usamos para la resolucion un arbol de escenarios para estds dos funciones de
probabilidad continua, donde cada uno de las intersecciones o nodos definen los
escenarios. Este enfoque utiliza varios escenarios para hacer discreta la demanda
aleatoria y la tasa de productos de retorno de final de vida aleatoria, que al final, estos
dos conjuntos se unen para formar un arbol Unico de escenarios. Cada unién o nodo del
arbol representa un escenario de demanda para cierta etapa, de esta manera se pueden
observar diversos escenarios de retorno de productos de final de vida. Por ejemplo,
ambos conjuntos se discretizan (1T, 2T) en dos valores diferentes (bajo y alto), entonces
en la etapa 1, tenemos 4 escenarios diferentes, por consiguiente, al final de la etapa 2,
tenemos 16 escenarios, como se nota en la Figura 2. Se puede observar que la cantidad

de escenarios aumenta exponencialmente si aumenta el nimero de etapas.
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Figura 2. Arbol de decisién con 16 escenarios

4.5 Materiales y método
El objetivo de esta seccion es presentar el enfoque de resolucion adoptado. Es importante

recapitular que el modelo estocastico mostrado en la seccidén anterior tiene 2 variables
aleatorias: la demanda y el retorno de productos de final de vida. El modelo se divide en
varios escenarios, cada uno con su propia probabilidad de ocurrencia, ya que el algoritmo
de solucién se basa en métodos de programacién estocastica. Los pasos de este método

son:
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a)

b)

c)

d)

Preparacién de los datos de entrada: Se recopilan los datos que se requieren en
el modelo estocastico. Se requieren datos de produccion y marketing para poder
determinar los parametros de la distribucion normal que van a modelar la demanda
aleatoria. De igual manera para definir los parametros de la distribucion uniforme,
se requieren datos de retorno de productos de final de vida que se usaran para

simular el retorno aleatorio.

Desarrollo del modelo: se obtiene el modelo de optimizacidon estocastica tomando
en cuenta los supuestos de retorno de productos de final de vida y demanda
aleatoria. EI modelo se genera aplicando técnicas de programacién estocastica y

para resolverlo se emplea el software de optimizacion Lingo.

Aproximaciéon discreta: Se aplica el método de aproximacion gaussiana para
realizar una aproximacion de la distribucion continua utilizado para modelar la
demanda aleatoria con una distribucién discreta para disminuir el tiempo de
operacion del equipo de computo requerido para obtener la mejor solucién, ya que

el nimero de escenarios aumenta exponencialmente con el numero de periodos.

Verificacion y validacién: Se confirma que el modelo estocéstico funciona
conforme a los supuestos presentados y que los costos y demas indices de interés
tienen sentido en el sistema de produccion. Se realizan mdltiples instancias
numericas en un analisis de sensibilidad lo que nos permite analizar el impacto de

modificar los parametros de costo en las variables de decision.

Andlisis de sensibilidad e interpretacion: Se interpretan los datos obtenidos para
saber como infieren los costos y variables de decision. De esta manera se obtiene
informacion sobre el desempefio del sistema al cambiar algun dato de costo en

cualquiera de las variables de decision. En el andlisis de sensibilidad, se presenta
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un caso de base el cual sirve como pardmetro de comparacién cuando los costos
y demas parametros fluctiian en un minimo y maximo. Se analiza el impacto de

dicha variacion en las variables de decision y el costo total.

4.6 Resultados numéricos
El planteamiento numérico abarca varias instancias numéricas que se ven reflejadas por

el MSP, se visualiza la complejidad enfocandose en los distintos escenarios, variables y
restricciones involucradas en el modelo determinista. Se utiliza el método propuesto en
la seccion anterior, y se discute el tiempo de respuesta de una computadora para
determinar la solucion, entre mayor sea el nUmero de periodos, mas iteraciones requiere
el modelo para determinar una solucion.

Todas las iteraciones le llevaron a cabo en una computadora Intel(R) Core(TM) i5-8250U
CPU @ 1.60GHz y 8GB de RAM utilizando el software de optimizacion Lingo para
resolver instancias numéricas. A continuacion, se muestran los datos de entrada

necesarios para el modelo MSP en la Tabla 1.

Tabla 1. Datos de entrada para las instancias numéricas

Valor de Csal Chir Cfir Cinvl Cinvz Cbac
pardmetro 5000 4000 12000 15 10 65
Valor de Crman Crem kq k, U o
pardmetro 20 15 10 12 353 29
Valor de w; I I, 1 u
parametro 10 0 0 0 0.3

El uso del procedimiento descrito permite obtener las soluciones de varios escenarios.
Con la cantidad total de variables y restricciones para obtener un resultado, se puede
apreciar el comparativo entre el modelo determinista y el estocastico presentados en la
Tabla 2. Los modelos estocéasticos se asemejan mas a la realidad por la utilizacion de
variables aleatorias ya que ningun sistema de produccién en la vida real tiene parametros
de operacioén constantes, entonces y mediante el analisis de datos se puede determinar
alguna distribucion de probabilidad para los parametros de algunas variables clave para

la empresa. Los resultados del modelo determinista se obtienen para enfatizar la
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diferencia de considerar o0 no las variables aleatorias en la toma de decisiones. De igual
manera se visualiza el nUumero de escenarios y variables aleatorias necesarias, como
también el tamafio del modelo determinista equivalente del modelo MSP. ElI modelo
determinista se presentd al inicio de este capitulo, el cual no considera variables
aleatorias en su formulacién, la demanda y el retorno de productos son constantes. El
modelo estocastico equivalente lo genera internamente Lingo, al desglosar el arbol de
decision para las dos variables aleatorias del modelo considerando el horizonte de tiempo

definido en la optimizacion.

Tabla 2. Comparaciéon de los modelos con respecto al nUmero de periodos

Modelo determinista Modelo estocéstico Modelo determinista
equivalente
Periodo  Variables Restricciones Numero de  Variables Variables Restricciones Variables Restricciones
escenarios aleatorias
2 26 20 9 32 4 26 288 348
4 46 32 81 48 8 38 4212 5628
6 66 44 729 72 12 50 52488 73884
8 86 56 6561 92 16 62 603612 874812

Analizando los resultados de la Tabla 2, podemos observar que Lingo solo pudo resolver
hasta 8 periodos, a partir del periodo 10, el nimero de variables y restricciones era tan
grande que el software ya no fue capaz de obtener el resultado, lo que nos permite
visualizar es que el nimero de escenarios, variables y restricciones aumentan de manera
exponencial con respecto al nimero de periodos. Lingo convierte el modelo estocastico
en un modelo determinista equivalente, esto es se despliega un arbol de escenarios como

el mencionado anteriormente con las dos distribuciones de probabilidad.

Tabla 3. Comparacién entre el modelo determinista y estocéstico

Tiempo de computo NUmero de iteraciones Tipo de solucién
(segundos)
Periodo Formulacion Formulacion Formulacion Formulacion Formulacion Formulacion
determinista estocastica determinista estocastica determinista estocastica
2 0.11 0.2 5 157 Global optimal Global optimum
solution
4 0.11 1.11 13 1333 Global optimal Global optimum
solution
6 0.11 7.26 24 12524 Global optimal Global optimum
solution
8 0.11 248.09 36 134074 Global optimal Global optimum
solution
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Para hacer mas simple la comparacion entre el modelo determinista y el modelo MSP, se
presenta en la Tabla 3 el tiempo de céalculo de la computadora, el niumero de iteraciones
para llegar a la mejor solucion y el tipo de solucion. Podemos observar que las soluciones
obtenidas para el modelo determinista son mas rapidas que el modelo MSP, que, al subir
el nimero de iteraciones, el tiempo aumenta exponencialmente. Recordemos que en el
modelo determinista no se toma en cuenta la incertidumbre, por lo que el calculo es
mucho mas rapido y el modelo MSP al incorporar variables aleatorias en su formulacion
lo hace mas apegado a la realidad sin dejar de considerar que se basa en discretizacion
de las variables continuas. El nimero de iteraciones necesarias para llegar a la solucién
en el modelo determinista son muy pocas comparadas con el modelo MSP que a patrtir
del periodo 10 ya no fue posible obtener una solucién por el niumero de variables y
restricciones que aumentan exponencialmente por cada periodo representado en la
construccién de un arbol de escenarios que explora todos los escenarios posibles hasta
llegar a la solucion 6ptima. En la calidad de las soluciones, en ambos modelos se
obtuvieron soluciones optimas, sin embargo, no hay que perder de vista que el modelo
MSP incorpora incertidumbre lo que nos lleva a tener un panorama mas apegado a la
realidad.

4.7 Andlisis de sensibilidad

En esta seccidn se estudia cdmo afectan diversos parametros de costos en la toma de
decisiones y costo total. Este andlisis de sensibilidad se realiza en el modelo estocastico,
pues estamos interesados en estudiar como la toma de decisiones se afecta en un
contexto estocastico. También se observa el impacto de diferentes objetivos de nivel de
servicio mediante un analisis de sensibilidad. De igual manera se analiza como la
incertidumbre influye en los resultados, el efecto de ir cambiando los parametros de las
distribuciones de probabilidad utilizadas para modelar la demanda y la generacién

aleatorias de piezas con defectos.
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4.7.1 Efecto de la variacion del parametro de costo
El analisis inicia evaluando diversos casos presentados en la siguiente tabla donde los

pardmetros marcados se generaron al variar el caso base en un cierto porcentaje arriba

y debajo de su valor base. En total se analizaron 8 pardmetros de costos diferentes.

Tabla 4. Variacion de costos

Variacion de costo

Casos Par. Csal Chir Cfir Cinvl CinvZ Cbuc Cman Crem
Caso de base - 5000 4000 12000 15 10 65 20 15
caso i Csar 2000 4000 12000 15 10 65 20 15
caso ii 15000 4000 12000 15 10 65 20 15
caso iii Chir 5000 500 12000 15 10 65 20 15
caso iv 5000 16000 12000 15 10 65 20 15
casov Crir 5000 4000 3500 15 10 65 20 15
caso vi 5000 4000 22000 15 10 65 20 15
caso vii Cinv1 5000 4000 12000 2 10 65 20 15
caso Viii 5000 4000 12000 260 10 65 20 15
caso ix Cinva 5000 4000 12000 15 1 65 20 15
caso x 5000 4000 12000 15 200 65 20 15
caso Xi Cpac 5000 4000 12000 15 10 10 20 15
caso Xii 5000 4000 12000 15 10 230 20 15
caso xiii Cman 5000 4000 12000 15 10 65 2 15
caso Xiv 5000 4000 12000 15 10 65 40 15
caso xv Crem 5000 4000 12000 15 10 65 20 3
€aso Xvi 5000 4000 12000 15 10 65 20 45

En la Tabla 5 se examina el resultado de las variaciones de costos en términos de las
variables de decision promedio. Por ejemplo, Wt indica el nimero de trabajadores para
el periodo t. En esta tabla agregamos 8 variables de decision que son tipicas en los
modelos de planeacion agregada como son mano de obra, despidos, contrataciones,
inventarios, escasez, produccion y defectos. También se muestran tres indices de
programacién estocéstica utiles, a saber, WS, EVPI y EV que nos ayudan para la
justificacion de uso de técnicas de programacion estocastica. El indice WS (esperar y
ver) nos indica el costo total, cuando quien va a tomar la decisién supiera el valor de la
demanda y el retorno de producto antes de tomar una decision, algo que no es posible
en la realidad por la incertidumbre, WS es una relajacion del modelo MSP al eliminar las
restricciones de no anticipacion. El indice EV (enfoque aqui y ahora) es el costo total
determinado por el modelo estocastico MSP, definido como el costo total considerando

las restricciones de no anticipacidad. El indice EVPI (valor esperado de la informacién
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perfecta) es la diferencia entre WS y EV y mide que tan lejos esta la solucién del modelo
estocastico de la solucibn WS cuando se tiene informacién completa de la incertidumbre.
Los valores de estos indices WS, EVPI, EV los genera automaticamente el software
Lingo. Entre méas grande es el indicador EVPI mas fuerte es el efecto de la aleatoriedad
en el modelo y por ende con un valor alto de EVPI se justifica el desarrollo de modelos

estocasticos.

Tabla 5. Andlisis de sensibilidad de la variacién de costo

Variables de decision Otros indicadores
Observacion
Casos Par. W, Py, P,, H, F, 1, I, X1 Xy, S, ws EVPI EV
(Costo
Total)

Caso - 232 208 23 35 1 417 195 2040 276 423 1357274 35583 1392857

base

caso i Csar 235 210 24 35 0 386 175 2041 276 424 671788 20338 692127 o ~
caso ii 230 201 23 37 6 338 198 1977 276 359 3588570 76456 3665026 P L F 104, S L
caso iii Chir 232 208 23 35 1 413 195 2043 276 426 1239327 28877 1268204 ~ L ~
caso iv 232 208 23 35 1 417 194 2037 276 420 1761661 56411 1818072 Le T Led X 4,51
casov Cﬂr 230 201 23 37 6 342 198 1977 276 360 1337654 30534 1368189 o ~
caso vi 234 210 23 35 0 405 185 2049 276 432 1357274 38930 1396204 P VAL T, S T
caso vii Cinp1 232 207 23 35 1 426 190 2035 281 423 1351946 35415 1387361 L ~
caso viii 233 207 24 36 2 302 290 2007 276 390 1443901 36109 1480010 P LF 1L L, S L
caso ix Cinpz 232 208 23 35 1 402 289 2040 276 423 1357108 33843 1390952 o ~
caso X 234 207 26 35 0 418 146 2027 285 418 1357274 67914 1425188 P LF 11,8 L
caso xi Cpac 232 208 23 35 1 419 196 2042 276 425 1333027 36496 1369524 o ~
caso Xii 232 207 23 35 1 407 193 2032 276 415 1430013 31949 1461963 P L F 104, S L
casoXii  C,, 232 208 23 35 1 418 219 2065 253 424 1320626 35422 1356048 o ~
caso xiv 232 207 23 35 1 420 191 2034 280 421 1397994 35587 1433581 P LE LT, S L
caso xv Crem 232 207 23 35 1 422 192 2037 280 423 1353689 35815 1389504 o ~
caso xvi 232 209 21 35 1 420 245 2079 237 423 1366236 34477 1400714 P 1 F L T,5 L

La interpretacién de la variacion de los pardmetros de costo es la siguiente:

e Variaciéon del salario de los trabajadores: cuando disminuimos el salario C,,; pagado
por periodo por trabajador (caso i), se puede observar que el nimero promedio de
trabajadores de produccion P, aumenta en el plan de produccién, el nimero de
personas contratadas se mantiene, sin embargo, no se considera ningun despido. Los
niveles de inventario disminuyen I;, aunque la produccion X; y faltantes S; se mantiene
en niveles muy similares. En tal caso el modelo recomienda producir lo mismo, pero
bajar los niveles de ambos inventarios para reducir los costos. Al aumentar el costo

Cs, Se notan efectos contrarios.
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Variacion del costo de despido: cuando el costo Cr;,- €s mas grande (caso Vi) no se
contrata a ninguna persona nueva por lo que desde el periodo inicial se contempla la
plantilla necesaria para asegurar la demanda. Al tener desde el inicio la plantilla
completa provoca que la produccion sea mayor, los niveles de inventario son mas
bajos, lo que da como consecuencia que se eleven un poco los faltantes. Cuando el
Crir €S menor el impacto se nota directamente en el niUmero de personas despedidas
gue es mayor. Los niveles de produccién P;, inventario I, y faltantes S; reducen (caso

V).

Variacion del costo de inventario 1: el aumento del costo C;,,,,; (Caso vii) se hace notar
en la reduccion del nivel de inventario del proceso principal I, sin embargo, se nota
un aumento en el inventario de producto reprocesado I,; y el nimero de despidos F;.
En tal caso, el modelo recomienda producir menos para tener un menor inventario y
se reduzcan los costos, reduciendo el numero de faltantes. De los resultados

obtenidos, cuando el C;,,,; €S menor, los resultados son inversos.

Variacion del costo de faltantes: Cuando el costo C,,. tiene un incremento (caso Xxii)
el modelo sugiere disminuir muy poco la fuerza laboral y reducir el nivel de ambos
inventarios, disminuyendo asi el costo total, de igual manera se nota que los faltantes
también son menores pues se tiene una mayor penalizacién por la falta de producto
disponible. En la tabla se puedo notar que cuando este costo tiene una disminucion,

se notan efectos opuestos.

Variacion del costo de produccion: el incremento en el costo G4, (Caso xiv), produce
una disminucién en la produccion del proceso principal X;; y por consecuencia una
disminucién en la fuerza laboral P;; en el periodo planificado. Con menos produccion
aumenta el inventario I, para asegurar la demanda. También se nota una reduccion

en los faltantes S;. Sin embargo, la cantidad de productos reprocesados X,; aumenta.
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Cuando el costo C,,,, disminuye, resultan los efectos contrarios, por ejemplo, es muy

notorio que la produccion X;; aumenta.

Complementando el analisis de los datos, se observa que la variacion de los indices de
programacién estocéstica WS, EVPI y EV, aumentan a medida que se incrementan los
parametros de costos. Con respecto al EVPI, se nota que se podria lograr una reduccion
de costos mayor sobre el costo total, cuando los parametros de costos tengan un valor
mas alto. Por lo que la justificacion es mayor para el uso de un modelo estocéastico cuando

aumentan los pardmetros de costos.

4.7.2 Influencia de larestricciéon del nivel de servicio
En esta parte se analiza el efecto del nivel de servicio en las variables de decision y el

costo total. En la siguiente tabla se presenta el resultado considerando el promedio de
todos los escenarios de las variables de decision, para distintos valores del objetivo de
nivel de servicio que van desde el 79% al 99%. También en la tabla podemos observar
los costos totales, los faltantes, inventarios y produccion. En la primera observacién con
un nivel de servicio del 79%, se observa un cambio en las variables de decision donde
disminuyen desde el numero de trabajadores, el nimero de trabajadores contratados, el
inventario I, , obviamente se puede observar que aumenta el numero de faltantes.
Cuando el nivel de servicio objetivo es bajo, implica que la fuerza laboral y la produccién
disminuyen. Para el caso en el que el nivel de servicio es alto de 99%, se observa que
los trabajadores requeridos y la produccién del proceso principal aumentan en gran
medida, esto para satisfacer la demanda requerida, como una estrategia para no tener
desabasto, el nivel de inventario aumenta también en el proceso principal y se puede
observar que los faltantes disminuyen a consecuencia del nivel de penalizacion, se
observa que entre mayor es el nivel de servicio, los faltantes disminuyen y la fuerza

laboral e inventario aumentan.
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Tabla 6. Influencia de las restricciones del nivel de servicio

Casos

Nivel
de

Serv.

(%)

Variables de decision

Otros indicadores

K

L]

I,

ws

EVPI

EV
(Costo
Total)

caso xvii
caso xviii
caso Xix
caso xx

caso xxi

caso xxii
caso xxiii
€aso xxiv

99
96
93
91
88
85
82
79

245
241
236
233
229
226
222
219

221
217
212
209
205
201
197
194

38

36
35
34
34
33
33

PR RPRRLR PO OO

738
621
518
451
350
266
193
128

194
191
196
196
190
186
189
194

2173
2126
2082
2054
2011
1974
1939
1906

276
276
276
276
276
276
276
276

366
382
402
416
436
462
490
520

1429661
1404222
1380478
1364927
1342431
1321793
1303327
1286796

40567
38800
36824
35935
35336
35207
34540
33246

1470228
1443022
1417303
1400862
1377767
1357001
1337868
1320042

4.7.3 Efecto de la variacion de los pardmetros de las distribuciones aleatorias

Para complementar el andlisis de sensibilidad, se analiza el efecto de modificar los
parametros de las dos variables aleatorias, las cuales son la demanda y el retorno de
producto al final de vida (EOL, End of life Products). En la Tabla 7 vemos los efectos de
la aleatoriedad de la demanda, se analiza que efecto tiene variar la desviacion estandar
y la media de la distribucion normal que modela la demanda aleatoria. De los resultados
obtenidos, se observa que cuando aumenta la desviacion estandar, se observa una
mayor variacion en la demanda, lo que da como consecuencia una mayor incertidumbre.
Tenemos consecuentemente que las contrataciones H, aumentan para incrementar la
fuerza laboral P, como se observa en la Tabla 7. Ademas, se observa una disminucion
en la produccién de piezas del proceso principal X;; , sin embargo, aumenta la produccion
en el reproceso X,;. Como se tiene mayor fuerza laboral, el inventario aumenta en el
proceso principal protegiéndose de un aumento en la demanda. Con mayor inventario se
observa que las piezas faltantes S, disminuyen. Ademas, la produccién en el proceso de
reproceso X,, aumenta.

Con respecto a la variacion en la media de la distribucion normal. Se puede observar que
cuando la media aumenta se necesita mas fuerza laboral para lograr el nivel de servicio,
de igual forma aumenta la produccion en el proceso principal X,; y la produccién de piezas
reprocesadas X,.. Ademas, las contrataciones H, aumentan. Otra observacion de los

resultados es que, aunque se producen mas piezas, no es suficiente para disminuir la
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escasez, lo que indica que no se alcanza a satisfacer la demanda en su totalidad. En
resumen, del analisis de sensibilidad, podemos concluir que el modelo brinda resultados
de calidad. El ajuste que se realiza en las variables de decision en la sensibilidad de
costos se realiza de una manera légica a fin de lograr el mejor costo total posible y
satisfacer los niveles de servicio. Estos resultados proporcionan evidencia sélida sobre

la eficiencia del enfoque propuesto.

Tabla 7. Influencia de la variacién de los pardmetros de la distribucidon normal que
modela la demanda aleatoria

Parametros Variables de decision ,Otros
de demanda Indices
aleatorias _
Casos u (2 Wt Flt FZt ITIt Ft 71t TZt Xlt th St EV
(Costo
Total)
Variacién de la desviacion estandar de la demanda aleatoria
caso Xxv 350 20 229 206 22 34 0 412 197 2034 273 426 1373413
€aso xvi 350 40 231 206 23 35 1 419 187 2007 275 410 1389576
caso xxvii 350 60 233 207 24 36 1 447 172 1988 278 402 1408921
Variacién de la media de la demanda aleatoria
caso xxviii 300 30 195 174 19 28 1 314 161 1704 235 333 1166142
caso XXvix 350 30 230 206 23 35 1 411 192 2019 274 417 1380794
caso XXX 400 30 265 237 26 42 1 511 223 2335 313 501 1596153

Con respecto a la variacion de los parametros de la distribucion que modela la proporcion
de productos de retorno de final de vida, en la Tabla 8 se presenta la cantidad de variables
de decision promedio y el costo total para diferentes valores de la media de la distribucién
uniforme utilizada. De los resultados de la Tabla 8 se puede observar que, si la media de
la distribucién uniforme aumenta, la produccion de reprocesos aumenta P,;, también
aumenta el inventario de producto reprocesado y se ve una reduccion de las unidades

faltantes St. Con mas piezas en el inventario secundario se reduce la falta de producto.
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Tabla 8. Influencia de la variacion de los pardmetros de la distribucion uniforme utilizada

para modelar el retorno aleatorio de productos de final de vida (EOL)

Parametros
de retornos

EOL Variables de decisién Otros indicadores
aleatorios
Casos u I mean W, Pi: P,, H, F, I,, 1 X1 X, S, EV
(Costo total)

caso xxxii 0 0.05 0.025 237 232 4 36 1 431 29 2277 46 429 1422236
caso Xxxiii 0 0.10 0.050 236 227 8 36 1 429 61 2230 92 428 1416336
€aso xXxxiv 0 0.15 0.075 235 222 11 36 1 426 94 2183 138 427 1410456
Caso XXXV 0 0.20 0.100 234 217 15 35 1 424 128 2135 184 426 1404584
€aso XXXvi 0 0.25 0.125 233 213 19 35 1 421 162 2088 230 425 1398917
Ccaso XXxvVii 0 0.30 0.150 232 208 23 35 1 417 195 2040 276 423 1392857
caso Xxxviii 0 0.35 0.175 231 203 27 35 1 414 229 1992 322 421 1387014

4.8 Conclusiones
Este capitulo propone la formulacion de un modelo de programacion estocastica

disefiado para abordar los problemas de produccion y logistica inversa, ademas de
considerar una restriccién a nivel servicio con la que se debe cumplir. El software de
optimizacion utiliza un arbol de decision para determinar todas las combinaciones
posibles y definir la mejor solucion en un corto tiempo. Ademas, se utilizaron dos
distribuciones de probabilidad para modelar el comportamiento de la demanda, y el
retorno aleatorio de producto reprocesado. Se observé que el tamafio del modelo
estocastico aumenta con respecto a los periodos, restricciones, variables de decision y
variables aleatorias. En la parte del andlisis de sensibilidad, se observa que la variacion
en los parametros de costos da como consecuencia que las variables de decisién se
ajusten como una accion, para compensar el incremento de los costos. Se observo que,
al aumentar los costos, entonces el sistema opta por compensar reduciendo la fuerza
laboral, los inventarios, la produccion de piezas dependiendo del costo que se haya
analizado, con el fin de optimizar el costo total. También se pudo observar que, al

aumentar el nivel de servicio, el modelo aumenta la cantidad de piezas producidas e
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inventarios para poder satisfacer la demanda. De igual manera, se examino la variacion
en los parametros de las distribuciones aleatorias, donde se nota que, al aumentar la
media de producto reprocesado, aumentan la produccion de unidades reprocesadas,

inventarios y se tienen menos faltantes.
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CAPI'TUL,O 5 PLANEACION AGREGADA DE LA PRODUCCION EN UN CONTEXTO
DE LOGISTICA INVERSA CONSIDERANDO INCERTIDUMBRE DE LA CALIDAD Y
DEMANDA

5.1 Contexto
Actualmente los clientes que buscan obtener un producto de calidad se cercioran que las

empresas ofrezcan un servicio de devoluciones y reparaciones cuando existe un defecto
en lo que reciben o simplemente no estan satisfechos con el producto recibido. Esto
afecta directamente en el plan de produccién de las empresas ya que se debe adecuar
una linea de produccion que reciba las devoluciones, se reprocesen, almacenen y sean
enviadas nuevamente, todo esto se debe realizar sin perder de vista la produccion
normal. Ademas, nos conduce a desarrollar un sistema que nos permita optimizar los
recursos y que ademas nos dé un avance de como se puede comportar el mercado, la
cantidad de defectos que vamos a tener y el retorno de productos de final de vida para
poder tener reacciones rapidas que nos permitan tener los menores costos posibles en
la realizacién de los productos. Por ello permitird saber cuanto es la cantidad de productos
gue se deben producir mensualmente, la cantidad de inventario que se debe tener para
no tener ventas no concretadas por falta de producto, la cantidad de personas que se
requiere tener en la linea de produccion y de reprocesos, cuantas se deben estar
contratando o despidiendo, dependiendo del periodo y los niveles de inventarios éptimos.
En la literatura, se han estudiado por separado los temas de planeacion de la produccion,
demanda aleatoria, programacion estocastica, nivel de servicio, logistica inversa, aunque
Su interaccion es evidente para poder determinar un costo total y poder determinar un

costo éptimo.

El presente capitulo tiene como objetivo principal, desarrollar un modelo de planeacion
agregada que incluya las variables necesarias para poder obtener los valores de los
parametros que influyen en el costo total y cumpliendo con el nivel de servicio establecido

considerando la incertidumbre en la demanda y calidad del producto.
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B1~ variable aleatoria

Fraccion de unidades sin defecto

X1t

B1
Git

l1t

Inventario primario

A/

h 4

p—

Manufactura kj_

i A ~A
\.{3

A J

Y1t

e

Demanda de mercado
DT ~ Variable aleatoria

Inventario
secundario

r ~ Variable aleatoria
Productos de final de vida

Reproceso

k2

Logistica de circuito cerrado

Figura 3. Flujo de sistema bajo estudio

5.2 Modelo estocastico de planificacién de la produccion agregada

En esta seccion se aborda un modelo determinista para el plan de produccion agregado
del objeto de estudio. Posteriormente se amplia el modelo para realizar un caso
estocastico, donde se presenta un modelo de programacion de multiples etapas que toma

en cuenta tres variables aleatorias que se consideran en este capitulo, las cuales son:

demanda, retorno de productos de final de vida y calidad.

5.3 Modelo determinista

La siguiente notacion es utilizada en la formulacion del modelo de programacion lineal

determinista:
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Parametros

D; Demanda mensual del producto en el periodo t

Csq; Salario de los trabajadores en el periodo t

Crir ~ Costo de despido por empleado en el periodo t

Cnir Costo de contratacién por empleado para el periodo t

Ciny1 Costo de inventario por unidad en el periodo t

Cinvz Costo de inventario de productos recuperados en el periodo t
Cyac Costo de backlog por cada unidad en el periodo t

Cman CoOsto de produccién por unidad en el periodo t

Crem Costo de produccién por unidad recuperada en el periodo t
K; Capacidad de produccién mensual por empleado

K, Capacidad de produccién de remanufactura mensual por empleado
Bi:  Probabilidad de producir piezas sin defecto para el periodo t
(1= PBie) Probabilidad de generar defectos en el periodo t

SL  Objetivo de nivel de servicio requerido por los clientes

Variables de decision

W, Trabajadores totales para el periodo t

P,  Trabajadores de produccién en el periodo t

P,,  Trabajadores de produccién de remanufactura en el periodo t
H, Trabajadores contratados en el periodo t

F; Trabajadores despedidos en el periodo t

X,; Numero de piezas producidas en el periodo t

X,;  Numero de piezas reprocesadas en el periodo t
Li; Inventario de piezas producidas en el periodo t
Ly Inventario de piezas reprocesadas en el periodo t
St Backlog en el periodo t

Y; Unidades con defecto en el periodo t

G; Unidades sin defecto en el periodo t
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El modelo determinista se incluyen los supuestos presentados en la seccidn anterior y se

incorpora la restriccion de nivel de servicio tipo Il. La formulacion del modelo de

programacion lineal determinista de periodos multiples, define la siguiente funcién

objetivo:

min Z =

T T T T T T
Coar ) (Pre + Po) + Cuir ) He+ Crir D Fot Conn ) hae + Conz ) Loe + Crac ) St
t=1 t=1 t=1 t=1 t=1 t=1

T T T
+ Cdef z Ylt + Cman ZXlt + Cremzxzt
t=1 t=1 t=1

(1)

La Ecuacién (1) representa la funcion objetivo que minimiza la suma del salario de los

trabajadores de produccion, el costo de despido y contratacion, el costo de inventarios

en ambos almacenes, el costo de productos y de productos defectuosos. Este tipo de

modelo determinista esté sujeto a las siguientes restricciones:

Wt = Wt—l + Ht—l - Ft—l Vit= 2,3, ,T
Wt=P1t+P2t+Ft Vt=1,2,,T
Ilt =Ilt—1+X1t+X2t_Dt+St_St—1 Vt= 1,2,...,T
121- = IZt—l + TDt - th Vt= 1,2, ,T
Glt < klplt Vt= 1,2, ,T
Ylt = (1 - ﬁlt)klplt Vt= 1,2, ,T
Xlt = Glt + Ylt Vt= 1,2, ,T
XZt S kZPZt Vt= 1,2, ,T
Yi-1Gie+ Nio1 Xoe — X1 St
T.D
t=1%~t

Wy, Pity Pog, He, By, g, e, Sty X160 X260 Gy Yie = 0 Vit=1,2..
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()
(6)
(7)
(8)
)
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La interpretacion de las Ecuaciones 2-5 es similar al capitulo anterior, la Ecuacion 6
denota la produccién de piezas conformes en el proceso principal, la Ecuacidén 7 denota
la produccion de piezas defectivas del proceso principal. La Ecuacién 8 define el total de

piezas producidas. Las Ecuaciones 9-10 son similares al capitulo anterior.

5.4 Modelo estocastico de multiples etapas
Tomando como base el modelo anterior, se modifica para agregar la incertidumbre en

tres variables clave, o que nos lleva al desarrollo de un modelo de programacion
estocastica de multiples etapas para abordar el tema de la planeacion de produccion
agregada considerando las siguientes 3 variables aleatorias: demanda, productos de
retorno de nivel de vida y calidad definida como el porcentaje productos libre de defectos
generados por el proceso principal. En la formulacion de este modelo se utiliza la

siguiente notacion:
Parametros aleatorios

D, Demanda mensual del producto en el periodo t con los siguientes parametros de
una distribucion normal (i, o)

o Realizacion de la demanda aleatoria en el periodo t con & ~N (u, o)

r Proporcién de productos de final de vida reprocesados en el periodo t,
considerando una probabilidad de distribucién uniforme con parametros (I, u).

@ Realizacion de la proporcién de productos de final de vida reprocesados en el
proceso secundario de logistica inversa en el periodo t con w~U (L, u)

B1; Probabilidad de producir productos libres de defectos en el periodo t, con la
siguiente probabilidad de distribucién beta con (a, 8)

5 Realizacion de la proporcion de productos libres de defectos en el periodo t con
o’ ~Betha(a, B)

1 -PB1) Probabilidad de generar defectos en el periodo t

0, Proceso estocastico definido por las variables aleatorias (wﬁ, ajzt wg)
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Parametros

Csq; Salario de los trabajadores en el periodo t

Crir ~ Costo de despido por empleado en el periodo t

Cnir Costo de contratacion por empleado para el periodo t

Ciny1 Costo de inventario por unidad en el periodo t

Cinvz Costo de inventario de productos recuperados en el periodo t

Cyac Costo de backlog por cada unidad en el periodo t

Cman CoOsto de produccion por unidad en el periodo t

Crem Costo de produccién por unidad recuperada en el periodo t

K; Capacidad de produccién mensual por empleado

K, Capacidad de produccién de remanufactura mensual por empleado

SL  Nivel de servicio requerido por el cliente

Variables de decisién

Wi (o, @y, )

Py (e, @y, )

Py ( wy, k)

Ht(a’i' ajztr a)g)

Fi(o, iy, o)

X1¢(a, w5, k)

Numero de trabajadores por mes en el periodo t cuando las variables
H t t t

aleatorias son (&}, @y, @)

Numero de trabajadores de produccién en el periodo t cuando las
. . t t t

variables aleatorias son (f, @y, @)

Numero de trabajadores para el proceso de reprocesado en el

periodo t cuando las variables aleatorias son (f, w;, o)

Numero de trabajadores contratados en el periodo t cuando las
. . t t t

variables aleatorias son (&}, @, @)

Numero de trabajadores despedidos en el periodo t cuando las
. . t t

variables aleatorias son (&, @, o)

Numero de unidades producidas en el proceso principal en el periodo

t cuando las variables aleatorias son (@}, @, of,)
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XZt(a)ﬁ, ath a;g) Numero de unidades producidas en el proceso secundario en el
periodo t cuando las variables aleatorias son (&}, @, af,)

Ilt(a)i, cdzt a)g) Numero de unidades en el inventario principal en el periodo t cuando
las variables aleatorias son (@, @, o)

L (f, w;, &%) Ndmero de unidades en el inventario secundario en el periodo t
cuando las variables aleatorias son (&}, @, af,)

Se(ak, wy, %) Backlog en el periodo t cuando las variables aleatorias son
(o, 5, k)

Mas formalmente, el modelo MSP puede ser formulado como se muestra a continuacion:

minZ =

T
Eo, Csal Z (Plt(a)g, wy, @) + Py, s, a)g)) + Crir ) H; (&, @y, o)

T
t
(@, 0 )€ t=1 t=1
T T T
t t t t t t t t +
+ Cfir Z Ft(a)li wz: 0)3) + Cinvl E Ilt(a)l' 60'2, a)3) + Cinvz z IZC(a)l' a)’z, 0)3)
t=1 t=1 t=1

T T
t
+ Cbac Z St(a)i’ ajz’ a)g) +Cd€f Z Ylt(a)gl a)gl a)g)
t=1 t=1

T T
+ Cran Z Xlt(a)g, ), a)g)+Crem Z XZt(a)i, @y, a)g)] (12)
t=1 t=1

Sujeto a

Wt(a)i, a)g, a)g) = Wt—1(0)§' a)g, a)g) + Ht—l(a)g' 0)5' a)g) —Fi4 (0)5' 0)5' a)g)
t=23,..,T, V (a)g, a)g, a)g) € 0, (13)

Wt(a)i, a)g, a)g) = Plt(a)ii a)g, 0)5) + P2t(0)§' 505' a)g) + F; (wi' a’%' 0’5)
t=1.2,..,T, V (&, &, ) € 2 (14)
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Ilt(a)gl a)g, a)g) = 11t—1(w§: a)g, 0)5) + X1t(0)§: a)g, 0’5) + X2t(0)§' 0’5' 0’5) — D+ St(a)i, (05' 0’5)

- St—l(wii 605, CO%)

t=12,..,T, V (a)i, a)g, a)é) € 0

L (0}, &, @05) = Ipp_q(ah, @5, k) + 1Dy — Xy (), a5, @h)

t=12,..,T, V (&, db, ) €

G1t(w§; 0)5, a)g) < k1P1t(0)§; 6051 a)g)

t=12,...,T, V (&, 5, k) € 2,
Y1t(a’1tu a)ga)g) =(1- ﬁlt)k1P2t(a)§, a)g)
t=12,..,T, V (coi, a)g, cog) €
X1t(a)§: 0)50)5) = G1t(0)§: 0)5505) + Y1t(a’§' a)ga)g)

t=1,2,..,T, V (coi, a)g, cog) €

X2t(0)§, 0)50)5) < ky Pyt (a)i, a)ga)g)

t=12,..,T, V (coi, a)g, cog) €

Yie1 Gie(dh, b, @) + Xic1 Xpp (o, &, ) — Ni—q Sp (0], &, )
t=1D;
t=12,..,T, \4 (a)g, a)g, a)g) € 0O,

> SL

Wt(a)gl (05, a)t?:)): Plt(a)i' a)g, a)g) = O: Pzt(a)gr a)g' a)g) = 0' Ht(a)g' a)g' a)g) = O;
Ft(a)gl a)g' a)g) = 0; Ilt(wgr a)g' a)g) = O;
L (af, @5, @5) = 0,5, (0, 5, 05) = 0, X1, (o], @, 05) =0
th(a)g, a’%» a)g), G1t(a)§: a’%: a)g), Y1t(0)§' a)g, a)g) =0,
t=1.2,..,T, V (d}, a5, b)) €
Wt(wp (02’ 603) = Wt(a)l ) a’lzt: ’t) P1t(0)1' 0)2: a)3) P1t(0)1 ) a’z 2 w3 )
P2t(601' a)Zr a)3) = P2t(601 ) 602 K w3 ) Ht(a)l' 0)2' 603) = Ht(0)1 ) 0)2 ) 0) D),
Ft(a)l' a)z, 0)3) = Ft(601 ) 602 , % 9) I1t(a’1' 602' 0)3) = 11t(0)1 ) 0)’2t 0)3
Izt(a)g, a)g, a)g) = 12t(011 , a’z , W t) St(a)lr a’z' 0)3) = St(ah ) a’z , 0% )
Xlt(a)lr 602. 0)3) = X1t(601 ) a’lzt, t)'XZt(a)l' 602' 0)3) = X2t(0)1 , &, )
Glt(a)lr 602. 0)3) = G1t(601 ) a)lzt' ’t) Y1t(501' 0)2' 603) Y1t(601 ) 0)2 , 5 )
for which {(af, &5, &%), (&, &f, )} € {2}, t =1,2,...,T

63

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

(20)

(21)

(22)

(23)

En las ecuaciones de la 12 a la 21 se puede observar la estructura del modelo MSP
propuesto, definiendo las variables y restricciones del modelo. La ecuacion 12 nos indica
que el objetivo de este planteamiento es minimizar el costo total compuesto de la suma

de los costos de produccién, reprocesos, salarios, contratacién, despido, backlog e



inventario que se ve afectado por los datos aleatorios de la demanda, calidad y de retorno
de productos de final de vida. De la ecuacion 13 a la 20 se expresan las restricciones a
las que esta sujeta el modelo sin perder de vista las variables aleatorias mencionadas
previamente. La ecuacion 23 nos ayuda a que las decisiones no se adelante periodos, ya
gue no se pueden predecir datos futuros de las variables aleatorias. Donde t denota las

realizaciones indistinguibles de las variables aleatorias en la etapa t.

La optimizacion de la funcion objetivo (12) considerando 3 distribuciones continuas como
variables aleatorias, se implementa de tal forma que sea posible resolver el modelo en
un tiempo de computo razonable, salvo que los datos disponibles sean finitos en cuanto
a su realizacion, el modelo de ecuaciones (12 a 22) da como resultado un modelo de
dimension infinita. Lo que nos lleva a usar un arbol de decision a fin de discretizar en un
numero finito de realizaciones, a las 3 funciones de distribucion consideradas. El &rbol de
decision empleado se presenta en la Figura 4 para dos valores (alto y bajo) de las 3
distribuciones continuas. Como puede observarse el incremento en el nidmero de
escenarios aumenta exponencialmente con el numero de periodos considerados en la

optimizacion.
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Figura 4. El arbol de decisién empleado para dos valores (alto y bajo) de las 3

distribuciones continuas

5.5 Materiales y método
Esta seccion tiene por objetivo presentar la resolucion del enfoque adoptado. Como dato

importante, se menciona que el modelo tiene 3 variables aleatorias; demanda, calidad y
retorno de productos de final de vida. EI modelo se divide con varios escenarios, cada

uno con su propia probabilidad de ocurrencia, ya que el algoritmo de solucion se basa en



métodos de programacion estocastica. Los pasos de la metodologia empleada son los

siguientes:

a)

b)

d)

Preparacion de los datos de entrada: Se recopila la informacidén necesaria que se
requiere para hacer el modelo estocastico. Los datos que requerimos para nuestro
modelo son datos de produccion para poder determinar la distribuciéon normal que
modela la demanda aleatoria, los datos de calidad para definir los parametros de la
distribucién beta y datos de los retornos de produccion final de vida para determinar
los pardmetros de la distribucion uniforme que se utiliza para la simulacion de
aleatoriedad de estos 3 parametros.

Desarrollo del modelo: Se realiza el modelo de optimizacién estocastica tomando en
cuenta los supuestos de demanda, calidad y retorno de produccién de final de vida.
De igual manera se consideran los parametros que estan involucrados en la suma del
costo total. Para este modelo se considera el software de optimizacion Lingo utilizado
para la resolucion de modelos.

Verificacion y validacion: Se realizan algunas pruebas para validar que el modelo
estocéastico funciona de acuerdo con los supuestos presentados y que los costos
obtenidos tienen coherencia para el sistema de produccion. Se analiza el impacto de
la variacion de costos, nivel de servicio y los parametros de las distribuciones
aleatorias. Se compara el costo total obtenido y los valores de las variables de
decision.

Analisis de sensibilidad: se analiza la variacion de los parametros de las distribuciones
y se realiza una interpretacion de los datos para saber como impactan en los costos
y variables de decision, esto es, como cambia el nimero de trabajadores, inventarios,
piezas producidas dependiendo de la variacion de los costos de produccion,
inventarios, despidos, contrataciones y como afectan al costo final. De esta manera

se obtiene informacién sobre el desempefio del sistema.
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5.6 Resultado numérico
El planteamiento numérico abarca diversas instancias numéricas reflejadas por el modelo

MSP, se visualiza la complejidad enfocandose en los distintos escenarios, variables y
restricciones involucradas en el modelo determinista. Se utiliza el método propuesto en
la seccion anterior, y se discute el tiempo de respuesta de una computadora para
determinar la solucion, entre mas periodos, se requieren un mayor numero de iteraciones.
Todas las iteraciones se llevaron a cabo en una computadora Intel(R) Core(TM) i5-8250U
CPU @ 1.60GHz y 8GB de RAM uutilizando el software de optimizacion Lingo para
resolver instancias numéricas. A continuacion, se muestran los datos de entrada

necesarios para el modelo MSP en la Tabla 9.

Tabla 9. Datos de entrada

Valor de Csal Chir Cfir Cinvl Cinvz Cbac
parametro 10000 13000 26000 15 11 50
Valor de Cran Crem ki ko u o
parametro 15 10 670 800 30000 6000
Valor de w; I I, l u o
parametro 45 0 0 0 0.3 50
Valor B SL
parametro 5 90%

La aplicacion del procedimiento permite conseguir las soluciones de varios escenarios.
Con la cantidad total de variables y restricciones para obtener un resultado, se puede
apreciar el comparativo entre los modelos deterministas y el estocastico, esta
comparacion se presenta en la Tabla 10. Igualmente podemos observar el nimero de
escenarios y variables aleatorias creadas, también el tamafio del modelo determinista

equivalente del modelo MSP.

Tabla 10. Comparacién del modelo con respecto al nUmero de periodos

Modelo determinista Modelo estocastico Modelo determinista
equivalente
Periodo Variables Restricciones Numero de  Variables Variables  Restricciones Variables Restricciones
escenarios aleatorias
2 38 34 9 39 6 33 351 437
4 62 72 81 63 12 49 5103 7061
6 86 50 729 87 18 65 68423 92597
8 110 88 6561 111 24 81 728271 1095701
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Analizando los resultados presentados en la Tabla 10, podemos observar que Lingo solo
nos permite resolver hasta 8 periodos, a partir del periodo 10, ya no fue capaz de obtener
un resultado y consideramos que esto fue debido a que el niumero de restricciones y
variables era muy grande, llegamos a esta conclusion dejando trabajar el PC durante 8
horas resolviendo el modelo sin obtener un resultado, lo que nos lleva a concluir que el
numero de escenarios, variables y restricciones aumentan de manera exponencial con
respecto al numero de periodos. Lingo convierte el modelo estocastico en un modelo

determinista equivalente.

Tabla 11. Comparacién entre el modelo determinista y estocastico

Tiempo de computo NUmero de iteraciones Tipo de solucién
(segundos)
Periodo Formulacién  Formulacion Formulacién  Formulacion Formulacién Formulacién
determinista estocastica determinista estocastica determinista estocastica
2 0.09 0.14 3 118 Global optimal Global optimal
4 0.09 0.97 17 1261 Global optimal Global optimal
6 0.11 10.76 33 11909 Global optimal Global optimal
8 0.11 334.39 35 115579 Global optimal Global optimal

Para hacer mas sencilla la comparacion entre el modelo determinista y el modelo MSP,
se considera en la Tabla 11 el tiempo de célculo de la computadora, el nimero de
iteraciones para llegar a la mejor solucién y el tipo de solucion. Se observa que las
soluciones para el modelo determinista se obtienen mas rapido que las del MSP, al
aumentar el numero de iteraciones, el tiempo no aumenta linealmente, sino
exponencialmente. El modelo determinista no toma en cuenta la incertidumbre por lo que
el calculo es mas facil, sin embargo, el modelo MSP que incorpora variables aleatorias
en la formulacion, lo hace mas complejo y apegado a la realidad, sin dejar de considerar
gue no deja de ser una simulacién. Haciendo un comparativo del nimero de iteraciones
gue se requiere para llegar a la solucién de los dos modelos, la del modelo determinista
son muy pocas comparada con la del modelo MSP, que a partir del periodo 10 ya no fue
posible obtener una solucion por el nimero de variables y restricciones que aumentan

exponencialmente por cada periodo. Respecto a la calidad de soluciones, en ambos
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modelos fueron Optimas, sin embargo, no hay que perder de vista la incertidumbre que

agrega el MSP que nos lleva a tener un panorama mas apegado a la realidad.

5.7 Analisis de sensibilidad
En esta seccion se estudiara como afectan los diversos parametros de costos en la toma

de decisiones y al costo total del modelo estocastico. De igual manera veremos reflejado
como afecta el nivel de servicio mediante un analisis de sensibilidad. El efecto de la
incertidumbre sera visualizado en los resultados al cambiar los parametros de las
distribuciones de probabilidad que modelan la demanda, calidad y productos de retorno

de productos de final de vida.

5.7.1 Efecto de la variacion del parametro de costo

El analisis inicia evaluando diversos casos presentados en la siguiente tabla donde los
pardmetros marcados se generan al variar el caso base en un cierto porcentaje arriba y

debajo de su valor base. En total se analizaron 8 parametros de costos diferentes.

Tabla 12. Variacion de costo ideado

Variacion del costo

Casos Par. Csal Chir c fir Cinvl CimiZ Cbac Cman Crem Cde f
Caso base - 10000 13000 26000 1.5 1 50 15 10 15
caso i Csar 3000 13000 26000 1.5 1 50 15 10 15
caso ii 13000 13000 26000 1.5 1 50 15 10 15
caso iii Chir 10000 1000 26000 15 1 50 15 10 15
caso iv 10000 = 25000 26000 15 1 50 15 10 15
caso v Crir 10000 13000 = 2000 15 1 50 15 10 15
caso vi 10000 13000 | 35000 15 1 50 15 10 15
caso vii Cimpy: 10000 13000 26000 0.1 1 50 15 10 15
caso viii 10000 13000 26000 10 1 50 15 10 15
caso ix Cimpy: 10000 13000 26000 1.5 0.1 50 15 10 15
caso X 10000 13000 26000 1.5 15 50 15 10 15
caso Xi Coae 10000 13000 26000 1.5 1 10 15 10 15
caso xii 10000 13000 26000 15 1 150 15 10 15
caso xiii Cnan 10000 13000 26000 1.5 1 50 3 10 15
caso xiv 10000 13000 26000 15 1 50 35 10 15
caso xv Crem 10000 13000 26000 15 1 50 15 2 15
case xvi 10000 13000 26000 1.5 1 50 15 40 15
case xv Caer 10000 13000 26000 15 1 50 15 10 1
case xvi 10000 13000 26000 15 1 50 15 10 55
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En la Tabla 12 se observa el resultado de las variaciones de costos en términos de las
variables de decision promedio. Por ejemplo, Wt indica el nimero de trabajadores
iniciales promedio en el mes t antes de despedir. En la tabla agregamos 8 variables de
decisidn que son tipicas en los modelos de planeacién agregada como la mano de obra,
despidos, contrataciones, inventarios, escasez, produccion y defectos. También se
incluyen 3 indices de programacion estocastica Utiles a saber WS, EVPI y EV que nos
ayudan para la justificacion de la programacion estocastica. El indice WS indica el costo
total cuando la persona que va a tomar la decision, conociera el valor de la demanda y
calidad antes de elegir una opcioén, algo que no es posible en la realidad por la
incertidumbre, WS es una relajacién del modelo MSP al eliminar las restricciones de no
anticipacion. El indice EV es el costo total determinado por el modelo MSP, definido como
el costo total tomando todos los escenarios. El indice EVPI es la diferencia entre WS y
EV.

La interpretacion de la variacion de algunos de los parametros de costo es la siguiente:

e Variacion del salario de los trabajadores: Cuando se disminuye el salario C,,; pagado
por periodo al trabajador (caso i), se observa que el nimero de empleados promedio
W, aumenta en la empresa sobre todo se asignan mas trabajadores al reproceso, el
namero de personas despedidas disminuye. Los niveles de inventario en el proceso
principal disminuyen. Los niveles de produccién en ambos procesos disminuyen, las
faltantes S; reducen. Al aumentar el salario C,,; se notan los efectos opuestos.

e Variacién del costo de contratacion: particularmente hablando del costo Cj;, al
momento de variarlo no se nota una diferencia significativa en los valores (caso iii y
iv). Se observa que, al aumentar el costo de contratacion, se tienen menos
trabajadores en la empresa y se realizan menos contrataciones, lo que impacta en el
numero de faltantes S;, las cuales aumentan. Se observa el caso contrario cuando el

costo de contratacién disminuye.
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Tabla 13. Analisis de sensibilidad de la variacion de costo, T a | indica el efecto del

incremento del costo comparado con el caso de base.

Variables de decision

Indices de costo

Casos Pa W, Py, P, H, F, Iy, Ty, X1¢ X2t S, Y, G, def ws EVPI EV
r. (%) (Costo total)
Caso base - 270 223 41 3 5 39246 24264 159309 21744 4584 14192 145116 891 5514556 470526 5985082
caso i Csqr 302 222 80 6 0 23383 26551 158325 21523 2776 14088 144237 8.90 3684983 312190 3997174
caso ii 266 222 35 4 9 40664 26375 158743 21916 4568 14143 144600 891 6249818 524302 6774120
caso iii Chir 272 222 42 5 7 38763 23599 158557 21741 3737 14122 144434 891 5480430 447583 5928013
caso iv 270 223 41 3 5 40016 24962 159595 21749 4840 14218 145377 891 5542702 486593 6029296
caso v Crir 270 219 32 1 18 47987 27811 156426 21890 2422 13881 142544 8.87 5259783 419244 5679028
caso vi 278 223 52 0 1 32641 24626 159645 21693 4806 14220 145425 891 5577304 439411 6016715
3
caso vii Cinv1 270 223 40 3 6 41709 24028 159545 21751 4584 14209 145335 891 5490779 437860 5928640
caso viii 285 221 60 5 3 19396 28698 157813 22459 4419 14076 143736 8.92 5620529 591769 6212298
€aso ix Cinv2 270 223 41 3 5 38709 33873 159548 21182 4680 14215 145333 8.91 5512388 446460 5958849
caso X 279 221 54 4 4 40158 4359 157727 26333 4592 14119 143607 8.95 5514716 603824 6118540
€aso Xi Cpac 268 223 40 3 5 39273 25176 159082 22211 5889 14162 144920 8.90 5406148 366562 5772711
caso xii 277 221 44 9 12 40881 24648 157888 21445 1936 14060 143828 891 5651826 618897 6270724
caso xiii Cman 271 238 28 3 5 44117 38333 169872 14207 4693 15164 154707 8.93 3668183 393876 4062060
caso Xiv 271 220 43 5 7 38131 21642 157451 22388 4279 14031 143419 891 8529584 611892 9141477
caso xv Crem 269 222 40 3 6 39694 16522 158664 23404 4776 14203 144460 8.95 5303435 502394 5805829
€aso xvi 274 259 8 4 5 49136 94906 185050 734 4908 16522 168528 8.93 5832591 526119 6358710
caso xvii Cqer 270 223 41 3 5 39488 24712 159373 21692 4563 14198 145175 8.91 5335571 450777 5786348
caso xviii 270 221 42 4 6 38379 23159 157978 22162 4541 14066 143912 8.90 6021358 529241 6550599
e Variacion del costo de despido: cuando el costo ;- €s mas bajo (caso v) aumenta el
numero de contrataciones H; al igual que los despidos F;. El nUumero de trabajadores
W, es menor. Se nota una disminucion en el nUmero de piezas producidas X;; al tener
menos trabajadores, sin embargo, las piezas reprocesadas X,; se mantienen casi
igual. El inventario de piezas en el inventario principal I,; se ve disminuido, y esto
origina que el nimero de piezas faltantes aumente S,. Cuando el costo Cy;,- es mayor,
se nota directamente el impacto contrario.
e Variacion en el costo de produccion: el incremento en el costo C,,,, nos da una

reduccion en el inventario principal I;; y el inventario secundario I,,, ademas el

proceso principal produce menos, y el proceso secundario produce mas unidades. Al
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destinar mas personal al reproceso se logran reducir la cantidad de faltantes S;.

Cuando el costo tiene un decremento, se notan los valores contrarios.

Se complementa el analisis de datos, se observa que la variacion de los indices de
programacién estocéstica WS, EVPI y EV, aumentan a medida que se incrementan los
parametros de costos. Con respecto al EVPI, se nota que se podria lograr una reduccion
de costos mayor sobre el costo total, cuando los parametros de costos tengan un valor
mas alto. Por lo que la justificacién de utilizar un modelo estocastico es mas grande

cuando aumentan los pardmetros de costos.

5.7.2 Influencia de la restriccion del nivel de servicio
En esta seccion se analiza el efecto del nivel de servicio en las variables de decision y el

costo total. En la siguiente tabla se presenta para todos los escenarios el valor promedio
de las variables de decision, para distintos valores de nivel de servicio, que van desde el
79% al 98%. De igual manera se puede observar los costos totales, faltantes, inventarios
y produccién. De los resultados obtenidos se observa que cuando el nivel de servicio es
79%, se nota un cambio en las variables teniendo un menor nimero de trabajadores, el
numero de trabajadores contratados reduce, el inventario de produccion también reduce
y, por ende, el nUmero de faltantes es mayor. Caso contrario al tener el nivel de servicio
de 98%, el nimero de los trabajadores aumenta, se asignan mas trabajadores al proceso
principal y también las piezas de produccion aumentan para satisfacer la demanda, el
inventario del proceso principal aumenta para mantener la demanda satisfecha y como

consecuencia se observa que los faltantes S; disminuyen.
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Tabla 14 Influencia de las restricciones del nivel de servicio nivel tipo Il

Variables de decision indices de
costo
Casos Nivel w, Py, P,, H, F, Iy, Iy, X1t X, S; Y, G, def EV

Serv. (%) (Costo

(%) total)
caso xix 98 285 240 41 6 3 64406 24652 171621 21772 3630 15289 156331 8.91 6318102
caso XX 95 278 232 41 5 4 52658 23757 166041 21907 4000 14789 151251 8.91 6159473
caso xxi 92 272 225 41 4 5 42974 23951 161121 21767 4294 14352 146768 8.91 6032272
caso xxii 89 269 222 41 3 6 38127 24704 158654 21665 4652 14135 144519 8.91 5968328
caso xxiii 86 267 220 41 3 6 36239 25932 157568 21564 4991 14041 143526 8.91 5939174
€aso xxiv 83 267 220 41 3 6 35215 25666 156984 21538 5069 13988 142995 8.91 5925280
€aso Xxv 80 267 219 41 3 6 34885 25746 156746 21500 5130 13966 142779 8.91 5920223
€aso Xxvi i 266 219 41 2 5 34792 26468 156719 21482 5428 13959 142760 8.91 5918388

5.7.3 Efecto de la variacion de los pardmetros de las distribuciones aleatorias
Para completar el analisis de sensibilidad, se estudia el efecto de la incertidumbre en las

variables de decision. Especificamente se analiza el efecto de modificar las variables de
los parametros de demanda y productos de final de vida. En particular, se analiza el efecto
de cambiar la media y la desviacion estandar de la distribucion normal utilizada para
modelar la demanda aleatoria. Es muy importante visualizar el efecto de que el sistema
genere mas defectos y que la demanda tenga mayores variaciones para que se pueda
anticipar a realizar un plan adecuado que pueda contrarrestar los efectos de la
incertidumbre.

En primer lugar, se discuten los efectos de la variacién de los parametros de la demanda
aleatoria, en la Tabla 15 se observa que cuando la desviacion estandar de la distribucion
normal aumenta, el sistema experimenta mayor incertidumbre (caso xxvii), por lo que el
namero de trabajadores aumenta, y se destinan mas trabajadores en ambos procesos.
Ademas, el sistema opta por aumentar el inventario del proceso principal y producir mas
con el proceso principal. Sin embargo, dado la alta fluctuacién de la demanda, el nimero
de faltantes S; aumentan. En el caso donde la media de la distribucién normal aumenta,
el sistema experimenta una alta incertidumbre en la demanda, por lo que aumenta el
numero de trabajadores, y se incrementan los trabajadores en ambos procesos. Por esta
razon los inventarios en ambos procesos aumentan y se produce una mayor cantidad de
piezas en ambos procesos a fin mitigar los faltantes, las cuales se mantienen en un nivel

alto.
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Tabla 15. Influencia de la variacion de los pardmetros de la distribucion normal que

modela la demanda aleatoria

Parametros Variables de decision Otros
aleatorios de indices
demanda
Casos " o w, Py, P,, H, F, Iy, I, X1: X, S: Y, G, def EV
(%) (Costo
total)

Variacion de la desviacién estandar

caso xxvii 30000 3000 259 218 36 0 4 20241 21425 155978 23197 1459 13893 142085 8.91 5569415
caso xxviii 30000 6000 270 223 41 3 5 39246 24264 159309 21744 4584 14192 145116 8.91 5985082
€aso xxix 30000 9000 283 229 46 8 8 60278 23347 163410 21524 7548 14581 148828 8.92 6447889

Variacién de la media

Caso XXX 20000 6000 195 147 29 0 18 54932 19212 105143 14081 332 9290 95853 8.84 4238855
caso Xxxi 30000 6000 270 223 41 3 5 39246 24264 159309 21744 4584 14192 145116 8.91 5985082
caso Xxxii 40000 6000 363 302 52 23 8 36099 27510 215540 30261 11602 19285 196255 8.95 8563887

Con respecto a la fluctuacion de la proporcion de piezas reprocesadas (EOL), se observa
gue, al aumentar el porcentaje de piezas reprocesadas (caso xl) es necesario asignar
mas personal el proceso secundario P,,;, ademas se observa que el nivel de inventario
del proceso principal reduce, mientras que el nivel de inventario del proceso secundario
aumenta. Al aumentar el porcentaje de piezas reprocesadas la produccion del proceso
principal reduce y se observa que la produccion del proceso secundario aumenta. Con

estas medidas se logra reducir el nimero de faltantes.
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Tabla 16. Influencia de la variacion de los pardmetros de la distribucion uniforme que

modela la fraccidon de productos de final de vida reprocesados

EOL Variables de decision _Otros
Para- Indices
metros
Casos l u w, Py, P,, H, F, I, I, X1 X, S, Y, G, def EV

(%) (Costo

total)
caso xxxiii 0 0.05 273 255 12 4 5 47618 5393 181936 3241 4854 16246 165689 8.93 6216591
€aso XXxiv 0 0.10 273 248 18 4 5 45485 10405 177330 6770 4750 15826 161504 8.92 6167145
Cas0 XXXV 0 0.15 272 242 24 4 5 43377 15149 172762 10374 4716 15413 157349 8.92 6119387
Caso XXXVi 0 0.20 271 235 29 4 5 41518 19777 168295 13968 4712 15008 153287 8.92 6072804
caso Xxxvii 0 0.25 271 229 35 4 5 40228 21736 163786 17858 4676 14598 149187 8.91 6027976
caso xxxvii 0  0.30 270 223 41 3 5 39246 24264 159309 21744 4584 14192 145116 8.91 5985082
€aso XXXix 0 0.35 269 216 46 3 6 38345 26894 154677 25753 4547 13774 140902 8.91 5943316
caso xl 0 0.40 269 210 52 3 6 37893 28714 150126 29882 4491 13360 136766 8.90 5902572

En la Tabla 17 se complementa el analisis con la discusion del efecto de la variacion de
los parametros de la distribucion beta que modela la generacién de piezas defectivas en
el proceso. De los datos obtenidos se observa que cuando el proceso principal genera
mas defectos (caso XLI), 30% de defectos comparado con 70% de piezas conformes,
entonces el sistema reduce el tamafo de la fuerza laboral y asigna menos trabajadores
en ambos procesos. Sin embargo, se observa un incremento considerable en el inventario
del proceso principal y el proceso secundario para compensar la alta generacion de
defectos. Ademas, ambos procesos aumentan su produccion. A pesar de que el proceso
genera mas defectos se observa que se logran reducir la cantidad de faltantes S;. En este

escenario el proceso genera alrededor de 24.33% de defectos.
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Tabla 17. Influencia de la variacion de los parametros de la distribucion beta que

modela la fraccion de productos defectivos

Parametros aleatorios Variables de decision _Otros
de unidades conformes Indices
Casos a B mean w, Py, P, H, F, I Iy, X1: X, S: Y: G, def EV

(%) (%) (Costo

total)
caso XLI 50 21.43 70 258 215 38 2 4 112545 27691 182383 22178 158 44379 138003 24.33 6525037
caso XLII 50 17.57 74 259 215 38 3 5 97486 30758 177089 22155 591 38622 138467 21.81 6385301
caso XLII 50 14.10 78 260 216 38 3 5 81650 25834 172111 22098 1275 32911 139200 19.12 6251990
caso XLIV 50 10.98 82 264 217 40 3 6 62539 22463 166956 22145 1909 27093 139863 16.23 6131923
caso XLV 50 8.14 86 266 218 41 3 6 49549 22807 162270 22062 2897 21250 141020 13.10 6033314
caso XLVI 50 5.56 90 269 222 41 3 5 40783 24124 159789 21765 4384 15535 144253 9.72 5988919
caso XLVII 50 3.19 94 275 227 42 4 5 34887 24723 158222 21568 5180 9555 148667 6.04 5982236

5.8 Conclusiones

Este documento formula un modelo de programacion estocéstica, realizado para apoyar
la toma de decisiones de un plan agregado de produccion bajo un contexto de logistica
inversa. En el modelo se consideraron aspectos de produccion, calidad y un elemento
més que son los productos de final de vida o también llamada logistica inversa, los cuales
son productos recuperados por la empresa para su reprocesamiento. Ademas, se incluye
en el modelo una restriccion de nivel de servicio, a fin de asegurar que las demandas de

los clientes se satisfacen en un cierto porcentaje.

Para determinar la solucion del modelo, el software de optimizacion utiliza un arbol de
decision para discretizar las tres distribuciones de probabilidad contintas utilizadas y
definir la solucion del modelo en un tiempo de cdmputo adecuado. De igual manera, se
requirié analizar el impacto de la incertidumbre, donde se discutid la variacion de los

parametros de las distribuciones de probabilidad utilizadas en el modelo.

Se puede observar que el tamafio del modelo estocastico se vuelve mas complejo al
incluir las restricciones, variables de decision y variables aleatorias, y se vuelve mas

grande en tamafo por el numero de periodos utilizados.
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En la parte de analisis de sensibilidad, se percata que la variacion de los pardmetros de
costos da como consecuencia que cada una de las variables de decisidon se ajuste como
una accion para compensar el aumento o disminucion de los costos, para al final poder

obtener el menor costo posible.

De los resultados obtenidos se observa que, al aumentar los costos, el sistema hace una
compensacion reduciendo fuerza laboral y como consecuencia se tiene una disminucién

en las piezas producidas y/o en las piezas reprocesadas.

Por altimo, al analizar el impacto de la incertidumbre en los resultados, se observa que,
al aumentar la media de las distribuciones de probabilidad, todas las variables de
decisiones reacciones y se ajustan de una manera légica a fin de minimizar los costos.
Se concluye que, la incertidumbre influye de manera significativa en las variables de
decision y el costo total, por lo que se recomienda tomar en cuenta las variables

estocasticas ya que influyen significativamente en toma de decisiones de las empresas.
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CONCLUSIONES GENERALES

Es muy importante considerar dentro de los modelos de planeacion agregada de la
produccion, el efecto de la demanda aleatoria, logistica inversa y aspectos de calidad
para un sistema de produccion sujeto a un contexto de incertidumbre. El modelo
propuesto en el capitulo 4 estudia el comportamiento de un sistema considerando que la
demanda es aleatoria y el retorno de productos de final de vida también es aleatorio. A
través del planteamiento del modelo y la aplicacion de técnicas especializadas de
programacion estocastica, se observé como el nivel de servicio o grado de cumplimiento
de la demanda tiene un fuerte impacto en la decisién del numero de trabajadores
necesarios, nivel de inventarios para obtener el menor costo posible, que dependiendo el
escenario nos puede dar una diferencia de hasta un 100% de acuerdo con el escenario
evaluado. En el andlisis de sensibilidad se notd como el sistema busca minimizar el costo
cuando se cambia algun valor de las variables ya sea porque el salario de los trabajadores
puede fluctuar de un periodo a otro, o el costo del despido y/o inventarios baje o suba.
Este tipo de modelo estocastico puede ser la base para la toma de decisiones de nivel
directivo de una empresa, para esto es necesario ir actualizando los datos de entrada del
modelo, dependiendo del comportamiento del sistema y resultados de cada periodo.

Desarrollar una solucién éptima de los sistemas de produccién es una tarea compleja
dependiendo del tamafio de la operacion, las técnicas de optimizaciéon nos ofrecen una
alternativa para la obtencion de una solucién del problema. Si al sistema anterior le
sumamos la variable de calidad, el estudio se vuelve mas complejo ya que se definen
piezas libres de defectos y piezas con defecto, que afectan directamente a la produccion.
En el capitulo 5 se desarroll6 un modelo estocastico que considera la calidad de la
produccion y piezas con defecto. A través de un ejemplo numérico se observo que la
restriccidon de nivel de servicio afecta de manera directa a los parametros de produccion,
fuerza laboral, inventarios, lo que va demandando la realizacion de mas piezas para
poder satisfacer la demanda. Mediante el analisis de sensibilidad pudimos observar la

efectividad que tiene el modelo propuesto, asi como la disminucién de costos.
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Con la realizacion de esta tesis se alcanzaron los objetivos propuestos, se desarroll6 un
modelo de planeacion agregada que permitié obtener el menor costo con las variables y
parametros definidos de manera fiable. Se realiz6 un comparativo de modelado
determinista y estocastico que permitié darnos cuenta de que el modelo determinista es
facil de resolver, pero no se apega al comportamiento de los datos de la vida real. Sin
embargo, el modelo estocastico que incluye la utilizacion de variables aleatorias, es mas
realista y se apega mejor a la dindmica real de la empresa.

El andlisis de sensibilidad permitié observar como el cambio en las variables de decision
afectan a los variables de decisién del numero de trabajadores contratados, despedidos,
piezas en inventario, en inventario de reproceso de manera que al final se obtenga el
menor costo.

Se observo que el nivel de servicio del sistema es un punto importante que considerar,
ya que, en el andlisis desarrollado, se detectdé que entre mas bajo es el porcentaje de
nivel de servicio, se hacen consideraciones hacia la demanda insatisfecha, pudiendo
dejar parte de la demanda sin ser atendida. Entre mas alto es el nivel de servicio, mas
restrictivo es el sistema en cuanto a la produccién insatisfecha, lo que reduce el nivel de
faltantes.

Los resultados obtenidos a través de este trabajo nos dejan satisfechos y fomentan la
realizacion de nuevos estudios en esta area de investigaciéon. Como trabajo futuro se
puede abordar la consideracion de estrategias de mantenimiento en la toma de
decisiones o extender el modelo mediante técnicas de optimizacion robusta, donde parte
de la distribucion de probabilidad es conocida o se tiene poca informacion para definir el

tipo de distribucion.

79



REFERENCIAS

Achahuanco Molina, A., Quispe Quispe, Y. C., Guillen Gomez, I., Chavez Casani, F. A.,
& Velasquez Doig, M. E. (2023). Logistica Inversa y Economia Circular de los Afios
2022 al 2023. Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, 7(4), 5338-5350.
https://doi.org/10.37811/cl_rcm.v7i4.7350

Alnaggar, A., Gzara, F., & Bookbinder, J. H. (2020). Distribution planning with random
demand and recourse in a transshipment network. EURO Journal on
Transportation and Logistics, 9(1), 100007.
https://doi.org/10.1016/j.ejtl.2020.100007

Birge, and F. Louveaux . Introduction to Stochastic Programming . Springer- Verlag ,
New York , 1997 .[ 20 ] G ... ap- plication to the diffusion equations . Journal of
Functional Analysis , 22 : 366-389 , 1976 . [ 27 ] J. Bukszar

Borges, G. A., Tortorella, G. L., Martinez, F., & Thurer, M. (2020). Simulation-based
analysis of lean practices implementation on the supply chain of a public hospital.
Production, 30, e20190131. https://doi.org/10.1590/0103-6513.20190131

Cardenas Acosta, S. J., Cedefio Villalta, C. O., & Mufios Briones, M. C. (2023). Aplicacion
de la logistica inversa en la gestidn de residuos en el Supermercado “Super 1001”
Santo Domingo, 2023: Application of reverse logistics in waste management in the
Supermarket “Super 1001” Santo Domingo, 2023. Boletin Cientifico Ideas y Voces,
210-227. https://doi.org/10.60100/bciv.v3iE1.63

Casper, R., & Sundin, E. (2018). Reverse Logistic Transportation and Packaging
Concepts in Automotive Remanufacturing. Procedia Manufacturing, 25, 154-160.
https://doi.org/10.1016/j.promfg.2018.06.069

Chen, H.-Q., Dong, Y.-D., Hu, F., Liu, M.-M., & Zhang, S.-B. (2023). Simulation and
optimization of scrap wagon dismantling system based on Plant Simulation. Visual
Computing for Industry, Biomedicine, and Art, 6(1), 7.
https://doi.org/10.1186/s42492-023-00134-7

Chen, Q., Zuo, L., Wu, C., Bu, Y., Huang, Y., Chen, F., & Chen, J. (2019). Supply
adequacy assessment of the gas pipeline system based on the Latin hypercube

80



sampling method under random demand. Journal of Natural Gas Science and
Engineering, 71, 102965. https://doi.org/10.1016/j.jngse.2019.102965

De Carvalho, J. P., & Dimitrakopoulos, R. (2023). Integrating short-term stochastic
production planning updating with mining fleet management in industrial mining
complexes: An actor-critic reinforcement learning approach. Applied Intelligence,
53(20), 23179-23202. https://doi.org/10.1007/s10489-023-04774-3

Dissa, S., & Ushakumari, P. V. (2023). Two commodity queueing inventory system with
random common lifetime, two demand classes and pool of customers. Heliyon,
9(11), e21478. https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2023.e21478

Dowlatshahi, S. (2000). Developing a Theory of Reverse Logistics. Interfaces, 30(3), 143-
155. https://doi.org/10.1287/inte.30.3.143.11670

Eppen, G. D. (with Gould, F. J., Schmidt, C. P., Moore, J. H., & Weatherford, L. R.). (2000).
Investigacion de operaciones en la ciencia administrativa (Quinta edicién).
Pearson Educacion.

Ghasemi, A., Farajzadeh, F., Heavey, C., Fowler, J., & Papadopoulos, C. T. (2024).
Simulation optimization applied to production scheduling in the era of industry 4.0:
A review and future roadmap. Journal of Industrial Information Integration, 39,
100599. https://doi.org/10.1016/j.jii.2024.100599

Ghayour-Baghbani, F. (2021). MLPR: Efficient influence maximization in linear threshold
propagation model using linear programming. https://doi.org/10. 1007/s13278-020-
00704-0

Gomez Zepeda, P. |., Flores Sanchez, A., Poblano Ojinaga, E. R., Rodriguez Medina, M.
A., & Pinto Santos, J. A. (2022). Determinacion de mejores practicas de logistica
inversa asociadas a la competitividad a través del teorema de Bayes. RIDE Revista
Iberoamericana para la Investigacion y el Desarrollo Educativo, 13(25).
https://doi.org/10.23913/ride.v13i25.1335

Gobmez-Rocha, J. E., Hernandez-Gress, E. S., & Rivera-Gémez, H. (2021). Production
planning of a furniture manufacturing company with random demand and
production capacity using stochastic programming. PLOS ONE, 16(6), e0252801.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0252801

81



Gonzalez-Castillo, N. S., Nofez-Rodriguez, J., & Ramirez-Rojas, M. S. (2023).
Implicacion de la logistica inversa en la sostenibilidad del sector textil: Una revision
sistematica. [+D Revista de Investigaciones, 18(2), 16-44.
https://doi.org/10.33304/revinv.v18n1-2023002

Guzman, E., Andres, B., & Poler, R. (2022). Models and algorithms for production
planning, scheduling and sequencing problems: A holistic framework and a
systematic review. Journal of Industrial Information Integration, 27, 100287.
https://doi.org/10.1016/.jii.2021.100287

Haoudi, Y., Yazdani, M. A., Roy, D., & Hennequin, S. (2023). Demand Prediction Based
on Machine Learning Algorithms for Optimal Distribution of Insulin. IFAC-
PapersOnLine, 56(2), 10174-10179. https://doi.org/10.1016/j.ifacol.2023.10.893

Hennequin, S., Yazdani, M. A., & Roy, D. (2022). Echelon Base Stock Policy for Symbiotic
and Reverse Logistic Flows. IFAC-PapersOnLine, 55(10), 269-274.
https://doi.org/10.1016/j.ifacol.2022.09.399

Hilbert, M., Dellnitz, A., & Kleine, A. (2023). Production planning under RTP, TOU and
PPA considering a redox flow battery storage system. Annals of Operations
Research, 328(2), 1409-1436. https://doi.org/10.1007/s10479-023-05338-x

Hrabec, D., Hvattum, L. M., & Hoff, A. (2022). The value of integrated planning for
production, inventory, and routing decisions: A systematic review and meta-
analysis. International Journal of Production Economics, 248, 108468.
https://doi.org/10.1016/j.ijpe.2022.108468

Jamalnia, A., Yang, J.-B., Feili, A., Xu, D.-L., & Jamali, G. (2019). Aggregate production
planning under uncertainty: A comprehensive literature survey and future research
directions. The International Journal of Advanced Manufacturing Technology,
102(1-4), 159-181. https://doi.org/10.1007/s00170-018-3151-y

Jaimes, D. (2020). Cadena de suministro inteligente, sistemas cross docking y logistica
inversa como mecanismos integradores y sistenibles: una revision. Revista Digital
de Semilleros de Investigacion REDSI, 2(1), 1-
15. http://revistas.unipamplona.edu.co/ojs_viceinves/index.php/SEMINVE/article/
download/4129/2445

82



Kammammettu, S., & Li, Z. (2023). Scenario reduction and scenario tree generation for
stochastic programming using Sinkhorn distance. Computers & Chemical
Engineering, 170, 108122. https://doi.org/10.1016/j.compchemeng.2022.108122

Kephe, P. N., Ayisi, K. K., & Petja, B. M. (2021). Challenges and opportunities in crop
simulation modelling under seasonal and projected climate change scenarios for
crop production in South Africa. Agriculture & Food Security, 10(1), 10.
https://doi.org/10.1186/s40066-020-00283-5

Kopicki, R. (1993). Reuse and V Recycling: Reverse Logistics Opportunities.

Lepillier, B., Daniilidis, A., Doonechaly Gholizadeh, N., Bruna, P.-O., Kummerow, J., &
Bruhn, D. (2019). A fracture flow permeability and stress dependency simulation
applied to multi-reservoirs, multi-production scenarios analysis. Geothermal
Energy, 7(1), 24. https://doi.org/10.1186/s40517-019-0141-8

Li, Z., Yang, P., Yang, Y., Lu, G., & Tang, Y. (2023). Hydropower preventive maintenance
scheduling in a deregulated market: A multi-stage stochastic programming
approach. Electric Power Systems Research, 221, 109379.
https://doi.org/10.1016/j.epsr.2023.109379

Liang, Y., Xu, Z., Li, H., Wang, G., Huang, Z., & Li, Z. (2023). A random optimization
strategy of microgrid dispatching based on stochastic response surface method
considering uncertainty of renewable energy supplies and load demands.
International Journal of Electrical Power & Energy Systems, 154, 109408.
https://doi.org/10.1016/}.ijepes.2023.109408

Longo, F., Nervoso, A., Nicoletti, L., Solina, V., & Solis, A. O. (2024). Modeling &
Simulation for assessing production policies: A real case study from a
manufacturing company in Canada. Procedia Computer Science, 232, 1192-1200.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2024.01.117

Malpica Zapata, W. A., Caicedo Pereira, C. A., & Lasso Espitia, D. A. (2022). Estudio de
la logistica inversa y su importancia en la gestion empresarial de organizaciones
sostenibles. Revista Estrategia Organizacional, 11(1), 31-47.
https://doi.org/10.22490/25392786.5657

83



May, M. C., Finke, A., Theuner, K., & Lanza, G. (2024). Framework for automatic
production simulation tuning with machine learning. Procedia CIRP, 121, 49-54.
https://doi.org/10.1016/j.procir.2023.11.002

Nahmias, S. (2007). Andlisis de la produccién y las operaciones (Quinta edicion).
McGraw-Hill.

Nishizaki, I., Hayashida, T., Sekizaki, S., & Furumi, K. (2023). A two-stage linear
production planning model with partial cooperation under stochastic demands.
Annals of Operations Research, 320(1), 293-324. https://doi.org/10.1007/s10479-
022-05056-w

Oliveira, M. S. D., Santos, C. H. D., Gabriel, G. T., Leal, F., & Montevechi, J. A. B. (2023).
FaMoSim: A facilitated discrete event simulation framework to support online
studies. Production, 33, e20220073. https://doi.org/10.1590/0103-6513.20220073

Pazmifio Unda, A. M., Rosado Cedefio, M. A., Echeverria Padilla, M. |., & Benitez Hidalgo,
E. S. (2023). Propuesta de logistica inversa de los remanentes textiles de la
empresa Hilvanando Suefios, Santo Domingo, 2023.: Proposal for reverse logistics
of the textile remnants of the Basting Dreams company, Santo Domingo, 2023.
Boletin Cientifico Ideas y Voces, 989-1021. https://doi.org/10.60100/bciv.v3iE1.69

Pelser, W. A., Marais, J. H., Van Laar, J. H., & Mathews, E. H. (2022). Development and
Application of an Integrated Approach to Reduce Costs in Steel Production
Planning. Process Integration and Optimization for Sustainability, 6(3), 819-836.
https://doi.org/10.1007/s41660-022-00237-3

Qasim, M., Wong, K. Y., & Saufi, M. S. R. M. (2023). Production planning approaches: A
review from green perspective. Environmental Science and Pollution Research,
30(39), 90024-90049. https://doi.org/10.1007/s11356-022-24995-2

Raei, M., Hossienzad, J., & Ghorbani, M. A. (2023). An Uncertainty-Based Random
Boundary Interval Multi-Stage Stochastic Programming for Water Resources
Planning. Water Resources Management, 37(12), 4571-4587.
https://doi.org/10.1007/s11269-023-03557-2

Rahbari, M., Khamseh, A. A., & Mohammadi, M. (2023). A novel multi-objective robust
fuzzy stochastic programming model for sustainable agri-food supply chain: Case

84



study from an emerging economy. Environmental Science and Pollution Research,
30(25), 67398-67442. https://doi.org/10.1007/s11356-023-26305-w

Roling, C. T., Ramirez, S., Bauso, D., & Tembine, H. (2023). Stochastic programming with
primal—dual dynamics: A mean-field game approach. Optimization Letters, 17(4),
1005-1026. https://doi.org/10.1007/s11590-022-01910-9

Rolon, A. J. C., Alvarado, A. M. C., & Ramon, K. J. M. (2019). Modelo matematico para
la planeacion de la produccion en una industria metalmecanica. Scientia Et
Technica, 24(3), 408-419. https://doi.org/10.22517/23447214.16031

Rothkopf, M. S. “Scheduling with Random Service Times”. Management Science 12,
1966, pp.707-713.

Shafiee Roudbari, E., Fatemi Ghomi, S. M. T., & Eicker, U. (2023). Designing a multi-
objective closed-loop supply chain: A two-stage stochastic programming, method
applied to the garment industry in Montréal, Canada. Environment, Development
and Sustainability, 26(3), 6131-6162. https://doi.org/10.1007/s10668-023-02953-3

Shehadeh, K. S., & Sanci, E. (2021). Distributionally robust facility location with bimodal
random demand. Computers & Operations Research, 134, 105257.
https://doi.org/10.1016/j.cor.2021.105257

Shone, R. (2021). Applications of stochastic modeling in air traffic management: Methods,
challenges and opportunities for solving air traffic problems under uncertainty. 1-
26.

Wang, X., Zhao, M., & He, H. (2018). Reverse Logistic Network Optimization Research
for Sharing Bikes. Procedia Computer Science, 126, 1693-1703.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2018.08.108

Xu, W., & Song, D.-P. (2022). Integrated optimisation for production capacity, raw material
ordering and production planning under time and quantity uncertainties based on
two case studies. Operational Research, 22(3), 2343-2371.
https://doi.org/10.1007/s12351-020-00609-y

Yu, V. F., Kao, H.-C., Chiang, F.-Y., & Lin, S.-W. (2022). Solving Aggregate Production
Planning Problems: An Extended TOPSIS Approach. Applied Sciences, 12(14),
6945. https://doi.org/10.3390/app12146945

85



Zahid, M., & Syed, K. S. (2021). Investigation of pollutants formation in a diesel engine
using numerical simulation. Advanced Modeling and Simulation in Engineering
Sciences, 8(1), 19. https://doi.org/10.1186/s40323-021-00204-6

Zhao, N., Liu, X., Wang, Q., & Zhou, Z. (2022). Information technology-driven operational
decisions in a supply chain with random demand disruption and reference effect.
Computers & Industrial Engineering, 171, 108377.
https://doi.org/10.1016/j.cie.2022.108377

Zhao, X., & Yin, R. (2018). Coordination of a socially responsible two-stage supply chain
under  price-dependent random demand. 40R, 16(4), 379-400.
https://doi.org/10.1007/s10288-017-0368-9

Zhao, Y., & Wallace, S. W. (2015). A heuristic for the single-product capacitated facility
layout problem with random demand. EURO Journal On Transportation And
Logistics, 4(3), 379-398. https://doi.org/10.1007/s13676-014-0052-6

Zheng, Y., Lei, M., & Peng, Y. (2023). A Simulation Optimization Method for Coordination
of  Production, Transportation and Sales. Fundamental Research,
S2667325823002285. https://doi.org/10.1016/j.fmre.2023.06.013

Zhou, F., He, Y., Ma, P., Lim, M. K., & Pratap, S. (2022). Capacitated disassembly
scheduling with random demand and operation time. Journal of the Operational
Research Society, 73(6), 1362-1378.
https://doi.org/10.1080/01605682.2021.1911603

Zhuang, X., Zhang, Y., Han, L., Jiang, J., Hu, L., & Wu, S. (2023). Two-stage stochastic
programming with robust constraints for the logistics network post-disruption
response strategy optimization. Frontiers of Engineering Management, 10(1), 67-
81. https://doi.org/10.1007/s42524-022-0240-2

86



