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RESUMEN

Este trabajo resuelve una decision de negocio fundamental para un fabricante de
vehiculos eléctricos, que busca optimizar el Disefio de su Red en la Cadena de
Suministro. Para ello, se emplean la optimizacion matematica mediante un modelado
del caso de estudio, previa busqueda y analisis de informacién del mercado empleando

también cierta informacion proporcionada por el cliente.

En primer lugar, tras una mineria de datos de matriculaciones en los paises de
estudio, se desarrolla una estimacion de la demanda de coches eléctricos. Esta estimacion
es necesaria para, junto con la informacion y objetivos proporcionados por el cliente,
realizar el modelado del caso y su posterior resolucién. El caso de estudio supone el
modelado de un problema de programacion Lineal, que resuelve ante un conjunto de
fabricas y regiones de demanda la mejor opcion de configuracion para el cliente, a fin de
conocer el minimo coste posible con el que suministrar la demanda esperada para los
proximos cuatro anos. Para ello, se consideran las diferentes fabricas de las que dispone

o tiene al alcance comprar el cliente, asi como los costes fijos y variables asociados.

Mediante el lenguaje de programacion Python, y haciendo uso del paquete de
optimizacion lineal PuLP de cddigo abierto y el de estadistica Statsmodels, se resuelve
el modelo que, una vez descrito en términos matematicos, es implementado en este
lenguaje. De esta forma, se emplea la computacion para resolver el problema, obteniendo
una solucidn éptima para el cliente que le permita estimar el coste minimo total de la red
para los cuatro proximos afos. Se proporcionan los resultados de qué fabricas comprar
o emplear en caso de que estén disponibles, asi como qué cantidades se envian desde

cada fabrica a cada region de demanda, en cada afio analizado.

Palabras clave: Optimizacién matematica, Series temporales, Cadena de Suministro,

Disefio de redes, Programacion Lineal.



ABSTRACT

This work solves a fundamental business decision for an electric vehicle manufacturer,
who seeks to optimize the Design of its Network in the Supply Chain. That for,
mathematical optimization is used through a modeling of the case study, after searching

and analyzing market information, also using information provided by the client.

In the first place, after a data mining of registrations in the studied countries, an
estimation of the demand for electric cars is developed. This estimate is necessary,
together with the information and objectives provided by the client, to carry out the
modeling of the case and its subsequent resolution. The case study involves the
modeling of a linear programming problem, which solves the best configuration option
for the customer before a set of factories and demand regions, in order to know the
minimum possible cost with which to supply the expected demand for the next four
years. Thus, the different factories that the customer has or is able to buy are considered,

as well as the associated fixed and variable costs.

Using the Python programming language, and making use of the open source PuLP
linear optimization package and the Statsmodels statistics package, the model is solved
which, once described in mathematical terms, is implemented in this language. This
way, computing is used to solve the problem, obtaining an optimal solution for the client
that allows them to estimate the minimum total cost of the suply for the next four years.
The results of which factories to buy or employ if available, are provided, as well as
which quantities are shipped from each factory to each demand region, in each year

analyzed.

Keywords: Mathematical Optimization, Time Series, Supply Chain, Network

Design, Linear Programming



RESUM

Aquest treball resol una decisié de negoci fonamental per a un fabricant de vehicles
electrics, que busca optimitzar el Disseny de la seua Xarxa en la Cadena de
Subministrament. Per a aixo, s'empren l'optimitzacié matematica per mitja dun
modelatge del cas d'estudi, previa la recerca i I’analisi d'informaci6 del mercat emprant

també una certa informacié proporcionada pel client.

En primer lloc, després d'una mineria de dades de matriculacions en els paisos
d'estudi, es desenrotlla una estimaci6 de la demanda de cotxes electrics. Esta estimacio
€s necessaria per a, junt amb la informacid i objectius proporcionats pel client, realitzar
el modelatge del cas i la seua posterior resolucid. El cas d'estudi suposa el modelatge
d'un problema de programacié Lineal, que resol davant d'un conjunt de fabriques i
regions de demanda la millor opcid de configuracio per al client, a fi de conéixer el minim
cost possible amb qué subministrar la demanda esperada per als proxims quatre anys.
Per a aix0, es consideren les diferents fabriques de que disposa o té a 1'abast comprar el

client, aixi com els costos fixos i variables associats.

Per mitja del llenguatge de programaci6 Python, i fent s del paquet d'optimitzacio
lineal PuLP de codi obert i el d'estadistica Statsmodels, es resol el model que, una vegada
descrit en termes matematics, és implementat en este llenguatge. D'esta manera, s'empra
la computacio per a resoldre el problema, obtenint una solucié optima per al client que
li permeta estimar el cost minim total de la xarxa per als quatre proxims anys. Es
proporcionen els resultats de quines fabriques comprar o emprar en el cas que estiguen
disponibles, aixi com quines quantitats s'envien des de cada fabrica a cada regi6 de

demanda, en cada any analitzat.

Paraules clau: Optimitzacié matematica, Series temporals, Cadena de Subministrament,

Disseny de xarxes, Programacié Lineal
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1. INTRODUCCION

El continuo progreso de la globalizacion ha derivado en que, exponencialmente, las
companias hayan visto en ampliar sus fronteras una gran herramienta para el
crecimiento [1]. Esto, sin embargo, les ha obligado a tener que mejorar sus cadenas de
suministro, como una herramienta clave para ser competitivas. Variedad en la
localizacion de fabricas y clientes, asi como el abaratamiento de los métodos de
transporte con la mejora de la logistica, han promovido el beneficio de la deslocalizacién

de los diferentes agentes que integran las cadenas de suministro [2].

Asi, el objetivo de las cadenas de suministro, que es maximizar el valor total
generado -diferencia entre lo que vale el producto final para el cliente y los costos en que
la cadena incurre-, resulta cada vez mas complejo [3]. Esta complejidad, implica
intrinsecamente una gran oportunidad para cualquier compania, por pequefa que sea,
de competir contra cualquier gran empresa, si es capaz de optimizar y construir una
buena red. La globalizacion trae oculta consigo fragilidad y capacidad de mejora, por lo
que es clave efectuar decisiones estratégicas de manera correcta para minimizar los
riesgos asociados. Mercados emergentes que aun no tienen redes consolidas de
suministro, encuentran grandes oportunidades para elaborar estrategias y construir su

porvenir.

De esta manera, mercados como el de la movilidad eléctrica, cuya demanda ha
aumentado exponencialmente en los tltimos afos, asociado a una elevada presion social
y una buena respuesta de mercado (ver Figura 1.1) [4], encuentran su oportunidad.
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Figura 1.1. [4] Ventas mensuales de vehiculos eléctricos durante en los afios 2017, 2018
y 2019, segtin EV Volumes [4].



Automoviles y motocicletas eléctricas son cada vez mas comunes en el ecosistema de
la movilidad, y se espera que sea mucho mayor y mas rapido en los proximos afos (ver
Figura 1.2). Para el caso ilustrativo de Espafia, la movilidad compartida en ciudades
como Madrid o Barcelona también ha facilitado su uso, reduciendo la necesidad de

inversiones iniciales de los consumidores.

Required Required xEV? sales Resulting XEV? car park
electrification Million vehicles p.a Million vehicles
in 2030
31
6.0
2018 2030 2018 2030

Figura 1.2. Comparacion de las ventas de coches eléctricos requeridas anualmente y la
cantidad de coches eléctricos en el mercado entre 2018 y la esperada en 2030, para el
panorama Europeo!, segin McKinsey&Company [5].

Esta comparativa de las ventas mensuales mostrada en la Figura 1.1, puede
observarse para Espafia por numero de matriculaciones segin un estudio del
Observatorio del Vehiculo Eléctrico y de Movilidad Sostenible de la Universidad
Pontificia de Comillas [6] (ver Figura 1.3).
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Figura 1.3. Matriculaciones mensuales de coches eléctricos entre 2017 y 2019, segtin
OVEMSComillas [6].

! La nota 2de xEV de la figura acota que estos valores en millones de vehiculos por afio incluyen
BEV (Vehiculo 100% eléctrico) y PHEV (Coche hibrido enchufable), asumiendo que estos contri-
buiran predominantemente a reducir las emisiones de CO2.



En la figura 1.3 se observa el crecimiento sostenido de los vehiculos eléctricos en el
pais, salvando la caida de diciembre de 2019 y un resultado algo inferior del mes de
septiembre, asi como el ligero aumento de agosto y octubre. Las matriculaciones
muestran un claro aumento mensual en afos consecutivos. Si ahora se muestra el
crecimiento diferenciando entre coches BEV -vehiculos 100% eléctrico- y PHEV -coche
hibrido enchufable- (ver Figura 1.4), asi como una distincién del tipo de vehiculos, a lo

largo de los ultimos anos (ver Figura 1.5), se tiene:
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Figura 1.4. Crecimiento de matriculaciones anuales totales en modelos BEV y PHEV en
Espana, entre 2008 y 2019, segin OVEMSComillas [6].

Esto también puede analizarse seguin el tipo de vehiculo, entre los afios 2011 y 2019

(ver Figura 1.5).
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Figura 1.5. Crecimiento de matriculaciones por tipo de vehiculo eléctrico entre 2011 y
2019, segin OVEMSComillas [6].



Ante esta realidad, el sector automovilistico lleva anos mostrando una transicion en
términos de inversion hacia la movilidad eléctrica, con grandes nuevas companias
alternativas, como Tesla. Asi, cada vez es mas comuiin encontrar diferentes modelos total
o parcialmente eléctricos, con la clara intencion de reemplazar en un futuro quién sabe

cuanto de cercano los utilitarios a este tipo de sistemas (ver Figura 1.6) [4] [7].
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Figura 1.6. Ventas globales de coches eléctricos por marcas en el afio 2019, segun EV
Volumes [4].

Asi, resulta sencillo comprender el interés de las compaiiias fabricantes de este tipo
de vehiculos de entrar en el mercado europeo, dada la tendencia de crecimiento. Crear
las rutas correctas de distribucidn, ganar la confianza del mercado y posicionarse correc-
tamente en los diferentes paises es crucial para que las diferentes compafiias puedan ser

competitivas en el posible nuevo escenario de demanda.

Este trabajo mezcla la optimizacién de redes de suministro globales con un caso

aplicado a la movilidad eléctrica, mediante un caso de estudio de una compafia
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estadounidense que, como estrategia de crecimiento, propone su entrada en Europa.
Esta decision, viene recomendada por un andlisis interno por el que entienden que
Europa es el gran mercado a dominar, lo que resulta obvio si se observa que, segin EV
Volumes [4], los continentes con mayor venta de vehiculos BEV y PHEV anual son
Europa y China, con un crecimiento porcentual de la primera de hasta el 44% en el afio
2019, respecto al 2018 (ver Figura 1.7). Este gran crecimiento del mercado europeo,
comparado al de China, muestra la fase en el que se encuentra. Esto implica que aquellas
companias que tomen gran cuota de mercado, se posicionaran en los primeros lugares

de la tabla para los proximos afos.

BEV+PHEV SALES AND % GROWTH EV voLUMES
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T .

1161

Japan ﬁ -16%
=2019
P L 2018
USA _359 -12%
Other E +19

Figura 1.7. Ventas y % crecimiento por paises en 2019, segiin EV Volumes [4].

Para resolver la configuracion de la red que permita maximizar los beneficios del
cliente -minimizar los costes-, se emplea la Optimizaciéon Matematica para el modelado
de este problema de Optimizacion Lineal. Como herramienta de modelado se emplea el
lenguaje de programacion Python, mediante un paquete de Optimizacion Lineal escrito
en este mismo lenguaje llamado PuLP. Este paquete de optimizacion es un paquete de
software libre que pertenece a COINIOR (ver Figura 1.8) -o por sus siglas en inglés
Computational Infrastructure for Operations Research-, que es un proyecto para crear “para

el software matematico lo que la literatura abierta es para la teoria matematica”.

11



OR/
Figura 1.8. Logotipo de COIN-OR.

Para la soluciéon del problema, que se define con detalle en la seccion CASO DE
ESTUDIO, se realiza previamente una mineria de datos de matriculaciones para los
paises de Europa escogidos. Esto, que se define posteriormente en detalle, se
complementa con el crecimiento pasado y esperado de los coches eléctricos en ese
numero de matriculaciones, asi como cuotas de mercado objetivo del cliente. Esta
actividad previa constituye una recogida de informaciéon importante, a fin de plantear
una demanda estimada de coches que se espera vender en el mercado; es decir, la

demanda esperada.

La justificacion de la demanda esperada, se desarrolla en detalle en el apartado
Estimacion De La Demanda:. Se plantea mediante un andlisis previo que emplea tanto
datos historicos de matriculaciones, como previsiones y andlisis de consultoras
estratégicas (ver Figura 1.2 y Figura 1.10)-en este caso, informes de McKinsey &
Company [5] [8]-. Los datos historicos de matriculaciones para los paises de estudio, son
recogidos a partir de la web de ACEA (European Automobile Manufacturers
Association, ver Figura 1.9). Estos datos historicos proporcionan el ntmero de
matriculaciones mes a mes de cada pais integrante de Europa -para cada afio,

dependiendo de si formaba o no parte de la Unidn- desde 1990 hasta el afio 2019.

N
European
\% Automobile

Manufacturers

ACEA Association

Figura 1.9. Logo de la Asociacion Europea de Fabricantes de Automoviles.
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Figura 1.10. Porcentaje del total de coches eléctricos respecto al total de vehiculos ven-
didos en todo el mundo desde 2010 a 2017, segin McKinsey&Company [8].

De esta forma, en las siguientes secciones se resuelve el problema del disefio de la
Red de la Cadena de Suministro para el cliente ECOCar Inc., aplicando analisis y
prediccion de series temporales, modelado de Programacion Lineal y resolucion del
mismo, para obtener un coste minimo del producto con el que obtener un beneficio
esperado del 40%, el coste minimo de la red para la mejor configuracion, y cémo deberia

de distribuirse la misma para cubrir de forma mas eficiente la demanda en cada capital.

2. JUSTIFICACION Y OBJETIVOS

En los ultimos afos, la globalizacién ha supuesto un importante cambio en las redes
de la cadenas de suministro de las compafiias, y en cdmo estas se organizan para dar

servicio a mercados globales.

A su vez, la capacidad que brinda la computacién y los lenguajes modernos han
abierto puertas a una competencia mas directa entre los agentes del mercado, lo que
permite a cualquier compafiia, por pequena que sea, a abrirse y posicionarse en todo el
mundo. Las estrategias de negocio y la configuracién de estas cadenas anade
progresivamente mayor complejidad y variables. Decidir qué servicios, a qué clientes y
de qué forma es una tarea mucho mas compleja, y herramientas como la Programacion

Lineal ayudan a resolver estos problemas cada vez menos intuitivos.
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Este trabajo tiene como objetivo el conectar las herramientas mas modernas de
optimizacion matematica con un caso practico de disefio de Red de Cadena de
Suministro. Para ello, se considera el estudio de un sector como el de la movilidad
eléctrica, que cuenta con grandes expectativas de crecimiento. Se pretende modelar una
situacion real supuesta por un cliente para planificar y programar su produccién en los

proximos anos, a fin de cumplir con la estrategia marcada internamente.

Se busca obtener un resultado Optimo que permita contemplar la soluciéon que
minimize los costes de fabricacion y distribucion, considerando con ello todas las

variables de decision.
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Disefio de la red de la cadena de suministro de una marca de coches eléctricos para su entrada en Europa

3. MARCO TEORICO

3.1 Disefio De Redes En Las Cadenas De Suministro

El disefio de una red en las cadenas de suministro es una tarea fundamental para un
funcionamiento satisfactorio y Optimo en la operativa del suministro de bienes y
servicios. Esto es mucho mas relevante frente a una operativa internacional, como la
propuesta con la globalizacion [9]. La amplia variedad a escoger en la localizacion de
fabricas, asi como en medios de transporte, hacen de esta tarea un punto estratégico
fundamental para cualquier compafiia, con multitud de variables que resultan dificiles

de optimizar.

Las cadenas de suministro estdn formadas por el conjunto de partes que se
involucran en satisfacer una solicitud de servicio para un cliente. Esto puede ser directa
o indirectamente, por lo que no tnicamente se encuentran englobadas en estas algunas
previsibles como fabricantes y proveedores, sino hasta servicios como el servicio al
cliente [10]. Por red, en cadenas de suministro, se entiende al conjunto de caminos o
pasos que sigue un determinado producto desde su fabricacidon hasta que llega al cliente
[11]. El objetivo fundamental en una cadena de suministro es, tal como se comentaba
anteriormente en INTRODUCCI()N, el de maximizar el valor total generado,
entendiendo asi a la diferencia que existe entre el valor de un determinado producto
final para el cliente que lo adquiere y el coste total asociado de fabricarlo y ponerlo a su

disposicion.

Producto
- G
Proveedot Fabnricante Distribuidor Comerciante  Comphrador

Infounacion
<—

Figura 3.1. Composicion y flujos en una cadena de suministro [12].

Available:  https://www.visionindustrial.com.mx/industria/noticias/fraudes-en-la-ca-
dena-de-suministro-cuatro-pasos-basicos-para-prevenirlos. [Ultimo acceso: 22 noviem-
bre]
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El valor total generado esta por tanto estrechamente ligado a la rentabilidad de la
cadena de suministro. Asi, disefiar una red que opere con el menor coste posible,
manteniendo la maxima calidad deseada, es fundamental para la rentabilidad de la
compania y poder ser competitivos en precio con el resto de productos o servicios
provistos por el mercado [13]. Por lo cual, las decisiones relativas al disefio, la
planificacion y la operacidon de una cadena de suministro son claves para el éxito o
fracaso de una compania. Algunas de las decisiones que abordar en el disefio de la red

de una cadena de suministro, son [10]:

a. Papel de las instalaciones:

Uno de los aspectos claves a decidir es qué funcion se realizard en cada una de las
instalaciones que posee la compafia, o por las que pasa el producto de la misma.
Tiempo requerido en el procesamiento y costes asociados seran fundamentales para

poder seleccionar entre las diferentes posibilidades.

b. Ubicacion de las instalaciones:

Decidir donde se ubica cada una de las instalaciones es fundamental, principalmente
a largo plazo. Considerar posibles expansiones y donde operara la compafiia puede
ser clave para ponderar correctamente las opciones. Una correcta eleccion permite

aumentar capacidad de respuesta manteniendo costes en bajos niveles.

c. Asignacion de la capacidad:

Otra variable fundamental, aditiva a las dos anteriores, sera decidir qué capacidad
tendrd, para la funcion correspondiente, cada fabrica. Esta decision tiene un impacto
significativo en el desempefio [1]. Estas decisiones son comunmente mas flexibles
que las anteriores, aunque su asignacion es igualmente clave en el desempeno de la
cadena de suministro, en tiempo y coste. Como ejemplo, se podria observar una
pobre capacidad de respuesta cuando la capacidad asignada es muy pequefia, asi

como altos costes cuando la demanda a cubrir supera a la capacidad asignada.
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Disefio de la red de la cadena de suministro de una marca de coches eléctricos para su entrada en Europa

d. Asignacion del mercado y la oferta:

Por ultimo, otro de los factores clave a decidir en el disefio es el de a qué mercados
debe responder cada instalacion, asi como qué fuentes de suministro alimentaran a
cada una. Esta asignacion tiene una alta repercusion en el desempenio, puesto que
afecta al coste total de produccidn, inventario y transporte de la cadena para lograr
la satisfaccion de la demanda del cliente.

Esta decision, al contrario que las previas, es dindmica. Se debe reconsiderar segin
la situacion del mercado, a fin de optimizar el servicio y los recursos disponibles para

satisfacer la demanda.

Para la toma de estas decisiones, siguiendo las recomendaciones de S. Chopra y P.
Meindl [10], es también importante considerar algunos factores secundarios que también
tienen un gran impacto en el funcionamiento de las instalaciones:

- Tener en cuenta el tiempo de vida de las instalaciones.

- Considerar la importancia de implicaciones culturales.

- No obviar los aspectos de calidad de vida.

- Enfocarse en aranceles e incentivos fiscales en el proceso de ubicacion de instala-

ciones.

Encontrar la solucidon 6ptima en términos de coste, cumpliendo los requisitos de
entrega, no es una tarea sencilla. Disefar la red de la cadena de suministro es una tarea
estratégica que, como tal, debe considerar el mayor nimero de pardmetros relevantes
posible. Para ello, conocer el mercado y prever su demanda resultan de gran utilidad
para poder plantear la fabricacion de fabricas e infraestructuras que lleva extenso
espacio temporal amortizar. El principal objetivo a conseguir en el proceso de ubicar
instalaciones y asignar capacidad es el de maximizar la rentabilidad total de la red de la
cadena de suministro, proporcionando al mismo tiempo una capacidad de respuesta

adecuada para los clientes.

La optimizacion en el disefio de redes en las cadenas de suministro se emplea para
decidir donde se establecerdn las instalaciones asi como qué capacidad se le asignara a

cada una. De igual manera, permiten asignar la demanda actual a las instalaciones
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disponibles e identificar las rutas de transporte del producto. Para poder modelar
correctamente este tipo de problemas, es necesario disponer de la informacion adecuada
para tomar una decision adecuada. Entre esta informacion, segin S. Chopra y P. Meind]
[10], se encuentra:

- Ubicacién de las fuentes de abastecimiento y de los mercados.

- Posibles ubicaciones de las instalaciones.

- Prevision de la demanda por mercado.

- Costes de instalacion, mano de obra y material por ubicacién.

- Costes de transporte entre cada par de sitios.

- Costes de inventario por sitio y como una funcién de la cantidad.

- Precio de venta del producto en diferentes regiones.

- Impuestos y aranceles.

- Tiempo de respuesta deseado y otros factores de servicio.

En vista a contextualizar adecuadamente las operaciones que posteriormente se
modelan, resulta fundamental comprender qué es la prevision de demanda, cudles son
los métodos disponibles para estimarla, qué es la optimizacién matematica, y cémo esta

puede aplicarse al disefio de redes de la cadena de suministro.

3.2 Optimizacion Matematica

Segun Daniel N. Wilke y Jan A. Snymany [14], la optimizacién matematica o
investigacion operativa es el proceso que combina la formulacion y solucién de un
problema de optimizacion restringido, de forma matematica. Ateniendo a una definicion
mas precisa, la optimizaciéon matemadtica, o investigacion operativa, es el conjunto de
técnicas matematicas de modelizacion que permite la resolucion de problemas de
asignacion o planificacion oOptima de recursos escasos, entre muchos otros,

contribuyendo en el proceso de toma de decisiones eficiente [15].

Resulta ahora necesario comprender qué se entiende por Optima. Una solucion
optima, refiere a que su obtencion se ha realizado mediante un proceso de optimizacion,
que es el objetivo final de la investigacion operativa [16]. Optimizar es el proceso de

busqueda de la mejor forma para realizar una actividad concreta. En términos
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matematicos, esto es encontrar el maximo o minimo de una funcién concreta (siempre
que sea posible), en un determinado dominio. Asi, la investigacion operativa emplea
modelos matematicos para resolver problemas complejos de optimizacion de recursos

[17].

Los objetivos de la optimizacion pueden ser diversos, principalmente, puede
encontrarse los siguientes:

a. Reducir costes

b. Maximizar los ingresos

c. Minimizar tiempos de respuesta.

3.2.1 Modelado matematico en problemas de optimizacion
Para llevar a cabo el modelado matematico de un problema de optimizacién
matematica, es necesario seguir un conjunto de etapas (ver Tabla 1) [18], atendiendo a
tres elementos basicos y fundamentales, como son [18] [19]:
1) Variables de decision:
Las variables son el elemento del problema a resolver. Obtener una solucion para
un modelo de optimizacion matematico significa obtener el valor de estas
variables independientes para el que se maximiza o minimiza la funcién objetivo,
seguin el caso. El primer paso para modelar un problema de optimizacién es
escoger adecuadamente estas variables, que tendran un alto impacto en la

funcién objetivo.

Las variables independientes se representan mediante vectores columna de R",

o vectores fila:
X1

Vectores columna - x =| Vectores fila - xT = (xq, ..., x)
xn

Las variables pueden ser fundamentalmente binarias, enteras o continuas,

dependiendo de los valores que puedan tomar en la solucién.

2) Funcion objetivo:
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Esta es la funciéon matematica que mide cdmo de efectiva es la seleccion de las
variables de decision en el sistema a optimizar. La solucién 6ptima, resultante
de la optimizacion, serd aquella que resulte en el mejor valor de esta funcion,

segun sea el tipo de optimizacion [16].

3) Restricciones:
Son las ecuaciones e inecuaciones -igualdad y desigualdad- que restringen los
posibles valores que las variables de decision pueden tomar. Sirven para
delimitar las soluciones y adaptar los resultados posibles a la realidad del modelo

de estudio. Su definicion es fundamental.

Siguiendo la definicion anterior, y mediante la definicion de Silvestre G. Paredes
[19], pueden distinguirse los siguientes dos tipos de restricciones:

a. Restricciones de igualdad:

h(x) = h(xq, ..., xy) =0

donde h: A € R™ - R es una funcion real de variables reales definida sobre

un conjunto A de niimeros reales.

b. Restricciones de desigualdad:

gx) =g(xqg, .., x,) <0

donde g : A € R™ = R es una funcion real de variables reales definida sobre

un conjunto A de nameros reales.

Tabla 1. Etapas que seguir en la realizacion de un proyecto de Investigacion Operativa
[20].

Etapas de un Proyecto de Investigacion Operativa

1. Formulacién del problema
Construccion de un modelo matematico que lo represente
Obtencion de una solucion

Verificacion del modelo y de la solucion

SUEE SIS

Puesta en practica y mantemiento de la solucién
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Para el disefio de redes en las cadenas de distribucion, la técnica mas empleada es la
de la Programacion Entera. Este tipo de técnicas buscan la optimizacion de una funcién
objetivo lineal, sometida a un conjunto determinado de restricciones expresadas
mediante un sistema de inecuaciones lineales [21]. El objetivo es encontrar la mejor
solucién, que no necesariamente tiene que ser tinica [18]. Este modelo es el mas antiguo
y desarrollado en programacion matematica, comenzando en 1947 por George B.

Dantzig con el método simplex para resolver este tipo de problemas [22].

3.2.2 Optimizacion mediante entornos de programacion

Para resolver problemas de optimizacion matematica, es necesario realizar complejas
operaciones que, de hacer manualmente, llevarian bastante tiempo. Gracias a los avances
de la computacion, se puede hacer uso de la misma para abordar este tipo de problemas,
y solucionarlos igualmente de forma mucho mas dindmica y eficaz. Los lenguajes de
programacion ayudan a plantear problemas como estos para resolverlos con el poder
computacional existente. En este caso, se empleara el lenguaje de programacion Python,
por la sencillez del mismo y por la amplia cantidad de paquetes con herramientas para

el modelado de este tipo de problemas.

De entre los paquetes disponibles en Python para la resolucion de problemas de
optimizacién matematica, se puede encontrar, principalmente:

1) PulLP

Esta es una libreria que proporciona un entorno para modelar y resolver problemas

de optimizacién de programacién lineal. Unicamente permite resolver problemas de

optimizacion lineal.

2) Scipy.optimize:

Este paquete es el modulo de optimizacion de la libreria SciPy. Aqui se pueden
encontrar diferentes rutinas para la resolucién de problemas de optimizacion no
lineales. En este caso, no es util dado que no puede resolver problemas de

optimizacion lineal, y tampoco maneja datos de tipo entero.

19


http://es.wikipedia.org/wiki/George_Dantzig
http://es.wikipedia.org/wiki/George_Dantzig
http://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo_s%C3%ADmplex
https://es.wikipedia.org/wiki/Optimizaci%C3%B3n_(matem%C3%A1tica)
https://es.wikipedia.org/wiki/Programaci%C3%B3n_lineal
https://es.wikipedia.org/wiki/Optimizaci%C3%B3n_(matem%C3%A1tica)
https://www.scipy.org/

@ SciPy

Figura 3.2. Logo de la libreria SciPy [23].

3) CVXopt

Esta es una libreria desarrollada por Martin Andersen, Joachim Dahl y Lieven
Vandenberghe [24], cuya utilidad es la de proporcionar un entorno de optimizacion
matematica para problemas de optimizacion convexa -minimizacion-. Esta libreria

permite resolver problemas de programacion lineal.

4) Pyomo

Esta tltima es otra libreria ampliamente conocida, que proporciona un lenguaje para
modelar problemas de optimizacion en Python. Requiere de solvers externos para
resolver los problemas modelados. Esta libreria fue desarrollada por investigadores
del Centro de Investigacion de Computacion de los Laboratorios Nacionales de

Sandia, bajo proyecto COIN-OR.

A 0N
)-PYOMO

Figura 3.3. Logotipo de la libreria Pyomo [25].

En este trabajo se ha decidido emplear PuLP, dada la sencillez de su lenguaje, asi

como el gran ajuste que su contorno proporciona a este tipo de problemas.

3.3 Series Temporales Y Predicciones

Una serie temporal es un conjunto o colecciéon de valores de una determinada
variable, recogidos de forma secuencial durante el tiempo, normalmente de forma

equiespaciada. Para los casos equiespaciados, la periocidad puede ser anual, semestral,
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trimestral, mensual, etc.,, dependiendo siempre del caso y los objetivos. Una de las
mayores utilidades de las series temporales es su andlisis, mediante técnicas estadisticas,
que permite comprender y modelizar como es el comportamiento de un determinado

fendomeno en el tiempo, y con ello realizar previsiones de los valores futuros [26, 27, 28].

Para el caso de la prediccion de la demanda, las series temporales emplean la
demanda histérica para conocer la futura, suponiendo que los datos de demanda pasada
son buenos indicadores de la demanda futura. Realizar las previsiones de demanda a
partir de los histdricos de demanda pasada resulta el procedimiento adecuado en
aquellos casos en que el patrén de demanda basica no presenta variaciones grandes entre

anos consecutivos [10].

Para realizar un andlisis de una serie temporal, independientemente de la variable
de estudio, se realiza una descomposicion de la misma en varias componentes basicas,
para asi entender su comportamiento. Las componentes habitualmente consideradas
son:

- Tendencia:

Es un cambio a largo plazo que se produce en relacion al nivel medio, o el cambio a
largo plazo de la media. Las series temporales pueden presentar tendencias aditivas, en
caso de que presenten crecimiento o decrecimiento lineal, o multiplicativas en caso de

que sea exponencial.

- Efecto Estacional:

Variacion periddica y predecible de la serie, para un determinado periodo de tiempo,
comunmente anual. De igual forma que para la tendencia, la estacionalidad también

puede presentar un cardcter aditivo o multiplicativo .

- Componente Aleatoria:

Es la parte impredecible que resulta tras retirar la tendencia y estacionalidad de la
serie; es decir, la parte de la prediccion que se desvia de la parte sistematica -entendiendo

sistematica la suma de la tendencia y la estacionalidad-.
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3.1 Métodos para predecir series temporales

La prediccion es una tarea estadistica habitual en los negocios, que ayuda a recopilar
informacion tutil para la toma de decisiones a largo plazo. Predecir es, a partir de la
informacion disponible, estimar lo mas preciso posible cémo sera el futuro. Para ello, se
consideran datos historicos, asi como cualquier conocimiento que se tenga sobre eventos
futuros que podrian impactar a las predicciones [10, 29, 30, 31]. Existe una gran variedad
de métodos para predecir series temporales, y escoger uno u otro depende siempre del
tipo de serie temporal analizada. Identificar si los datos presentan tendencia y/o
estacionalidad es fundamental para saber si un conjunto puede predecirse a partir de un

determinado método (ver Figura 3.4) [27].

1 2 3
No efecto estacional Estacionalidad Aditiva Estacionalidad multiplicativa

No?fccto ’V‘)"W%TAPDVA‘MW Wav /\/\/\/\ /\/\
VNV U

tendencia

B
Tendencia M

aditiva

C
Tendencia
multiplicativa

Figura 3.4. Recopilacion de las conductas de datos segun la clasificacion de Pegel [32].

» Media movil

El método de la media movil solo sirve para estimar o predecir series temporales sin
tendencia ni estacionalidad. Su aplicacién debe centrarse en el medio plazo, y con-
siste en asumir que los valores futuros dependen de la media de los n valores pasa-
dos. Cuando se tiene un modelo vivo; es decir, en los casos en que se van actuali-
zando los datos y reajustando el modelo, la media moévil avanza en el conjunto en
los datos reajustando el valor de las predicciones futuras. En caso de que los datos
histdricos no se actualicen, sus predicciones siempre resultan con el mismo valor. A

mayor valor de n, mayor influencia de los datos pasados [33].
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Si+Sig -t Siing

Xi+1 =
: n

Donde,
Xi4+1: valor de la media mévil en el periodo i + 1
s;:valor historico de la variable de estudio en el periodo i.

n: numero de datos pasados que se consideran en la media.

> Alisado exponencial

Para los métodos de alisado exponencial, es muy importante la clasificacion de Pegel
(ver Figura 3.4) para escoger entre los tres tipos. Se puede distinguir entre el alisado
simple, doble o triple, y escoger uno u otro se determina principalmente por si hay
tendencia y/o estacionalidad. Estos métodos resultan una metodologia sencilla de
calcular, ademads de evitar los problemas de las medias mdviles, y estan basados en
la suavizacion o promedio de los valores pasados de una serie de forma

exponencialmente decreciente [29, 33].

e Alisado exponencial simple:

El alisado exponencial simple es tinicamente aplicable a conjunto de datos sin
tendencia ni estacionalidad. Las predicciones se realizan a partir de una suma
ponderada de las observaciones pasadas, a partir de un factor « de alisado. Este
parametro determina cémo de rdpido la influencia de los datos pasados
disminuye con el tiempo, y toma valores de entre 0 y 1. Cuando el valor es
elevado para este parametro, el modelo presta atencidon principalmente a las
observaciones pasadas mads recientes, mientras que los valores mas pequefios
significan que se tiene mas en cuenta la historia al hacer una prediccién. De esta

forma, la expresion matematica que lo describe es:

s;=ax; + (1 —a)s;_4

Donde,
- x;: valor actual a tiempo i.

- s;:elnivel a tiempo i.
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- o factor de alisado para el nivel.

e Alisado exponencial doble o Holt

El alisado exponencial doble es una extension del simple, que anadiendo un
nuevo parametro f considera también la tendencia en las series temporales
univariantes. Ademads de este parametro, cuyo valor se encuentra en el rango 0 <
y <1, el método considera también el factor de alisamiento presentado en el
alisado exponencial simple, a, y permite predecir series temporales con
tendencias de tipo aditivo y multiplicativo -dependiendo de si la tendencia es
lineal o exponencial (ver Figura 3.4)-. Este método se conoce también como el

método de Holt, en honor a su desarrollador Charles Holt [35].

Las ecuaciones fundamentales del método son:

si=ax;+ (1 —a)(si—g +ti—q)

ti = B(si —si-1) + (1= B)ti—q

firn=si+tt

Donde:
- fi+1: prediccién a tiempo i + 1.
- t;: componente de tendencia en el tiempo i.

- p:factor de alisado para la tendencia.

¢ Alisado exponencial triple o Holt-Winters

El alisado exponencial triple es una extension del método de alisado exponencial
doble, pero considerando ahora también la estacionalidad, para series tempora-
les de una sola variable. También conocido como Holt-Winters, en honor a la
combinacion del anterior de Holt [35] y a Peter Winters [36], ademads de los para-
metros @ y f del modelo de alisado exponencial doble, se considera un nuevo
parametro denominado y. Mediante este, se incluye la influencia de la estaciona-

lidad, y al igual que los anteriores, su valor se encuentra entre 0 <y <1.
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1)

2)

Al igual que para la tendencia, la estacionalidad puede ser tanto aditiva como
multiplicativa, como se refleja en la clasificacion de Pagel (ver Figura 3.4). Es el
modelo de suavizado exponencial més avanzado, y segun los datos puede tam-
bién desarrollar comportamiento de doble o simple. Ademads de estos tres para-
metros del modelo, es importante incluir para modelar correctamente la estacio-
nalidad el nimero de pasos del periodo. De esta forma, para un caso en que los
datos de la serie temporal son mensuales, y el periodo de estacionalidad se repite

para cada ano, el nimero de pasos o periodos seria 12 [31].

Estacionalidad aditiva:

En el caso de que la estacionalidad del modelo sea aditiva, las expresiones ma-
tematicas que describen el mismo son:

si=alg—pig) + (1 —a)(si—1 + ti—q)

ti = B(si —si-1) + (1= B)ti—q

pi =y —s)+ A —y)pi—x

fi=sittio1+pik

Donde:
- p;: componente de estacionalidad a tiempo i.
- v: factor de alisado para la estacionalidad.

- k: periodo para la serie temporal.

Estacionalidad multiplicativa:
En el caso de que la estacionalidad sea multiplicativa, las expresiones que des-

criben el método son:

Xi

Si=a + (1 —a)(si—y + ti—1)

i—-k

ti =B(s;i —si-1) + (A= Bti—q
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Xi
p=vt A =YIpi-k

L
firr = (i + tPi41

Donde:
- t;: componente de tendencia en el tiempo i.

- p;: componente de estacionalidad a tiempo i.

> ARIMA

Ademas de los métodos anteriores, existen otros métodos mucho mas generalistas y
también bastante empleados que son los denominados modelos ARIMA. Junto con
el suavizado exponencial, son los dos mas empleados para la estimacion o prediccion
de series temporales, proporcionando enfoques complementarios. Al contrario que
los modelos de suavizado exponencial, cuyo fundamento estd en una descripcion de
la tendencia y la estacionalidad en los datos, los modelos ARIMA buscan describir

autocorrelaciones en los datos histéricos [29, 36].

Denominados ARIMA, acrénimo en inglés de “AutoRegressive Integrated Moving
Average”, también se engloba dentro de los modelos ARIMA al que considera la
estacionalidad, mediante el acronimo SARIMA, que no es mas que ARIMA con
“Seasonal” o estacionalidad. Estos modelos se fundamentan por 3 pardmetros a
definir, para el caso del ARIMA, que son [30, 37]:

- p: orden de la parte autorregresiva de la serie estacionaria.

- d:namero de diferencias que tomar para que una serie que no era estacionaria lo

sea.

- q:orden de la media movil de la serie estacionaria.

Y 3 pardmetros mds ademas de los anteriores para el caso de los modelos SARIMA;
es decir, en el caso de que se incluya estacionalidad en la serie, que dependen de la
estacionalidad. Estos pardmetros son P, Q y D, que son similares a los de no

estacionalidad pero considerando el retroceso de los periodos con estacionalidad.
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ARIMA - (p,d,q) (P,D,Q)m
| E——— ~—————

Parte no estacional Parte estacional
del modelo del modelo

Donde:

- m: longitud del ciclo estacional.

Este método no se ha utilizado en este estudio.

3.2 Predicciones en entornos de programacion

La prediccién o estimacion de las series temporales involucra una gran cantidad de
datos historicos, especialmente en algunos métodos. Asi, las herramientas de
computacion y los paquetes con métodos ya implementados facilitan mucho las tareas
de estudio, al igual que para la Optimizacion Lineal, facilitando los calculos. Para el caso
de las series temporales y su prediccion, destaca la libreria statsmodels [38], que incluye

todos los métodos comentados anteriormente (ver Figura 3.5).

statsmodels
Figura 3.5. Logotipo de la libreria de Python Statsmodels.

Para este trabajo, se hara uso de esta libreria para realizar los calculos, asi como un
apoyo de matplotlib [39] para la representacion grafica de las tendencias histdricas y de
prediccion (ver Figura 3.6). Esto facilita comprobar que los resultados son los esperados

y analizar mejor las series.

matpl: tlib

Figura 3.6. Logotipo de la libreria de Python Matplotlib.
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4 CASO DE ESTUDIO

Una vez se han abordado los fundamentos esenciales para el desarrollo de este
trabajo, se procede a describir en detalle el caso de estudio. Para ello, se cuenta con la
informacion proporcionada por el cliente, asi como el objetivo y consideraciones del
mismo. Para el caso de estudio, una compania fabricante de vehiculos eléctricos
denominada ECOCar Inc. (ver Figura 4.1) requiere conocer el minimo coste unitario que
tendrian sus coches eléctricos para su entrada en Europa. Actualmente, la compania
opera en Estados Unidos y China, y plantea el mercado europeo en su estrategia a 5 afios

como una buena oportunidad de crecimiento.

Figura 4.1. Logotipo de la compafiia ECOCar Inc.

Para este fin, la compania quiere conocer cémo, ante las posibilidades de que
dispone, deberia disefar su red de cadena de suministro para poder minimizar los costes
de sus vehiculos, a fin de ser mds competitivos. Para ello, la compania solicita que se
optimice considerando la informacién proporcionada su cadena de suministro, bajo
ciertas suposiciones en el estudio. Entre estas suposiciones, se considera:

- Elntmero de matriculaciones anuales puede considerarse igual a la demanda de

coches nuevos anualmente.

- La compafiia cubrird una cuota de mercado para cada pais, regioén y afio segiin

los porcentajes de la Tabla 3 y Tabla 4, de vehiculos eléctricos.

- Considerar las matriculaciones totales con independencia a los modelos, y los

vehiculos eléctricos como un porcentaje de los mismos justificadamente esperado

por fuentes de estudio estratégico.
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Asi, este estudio representa una informacion preliminar para el cliente que permite
conocer el coste minimo al que podrian producir los vehiculos, sin considerar
imprevistos, inventarios y fluctuaciones entre modelos. ECOCar Inc. afirma que los
paises a los que pretende entrar en los proximos 5 afos son Espana, Italia, Francia,
Alemania y Holanda. Asegura que sera capaz de hacerse progresivamente con una cuota
en algunos paises europeos, y que pondra un mayor interés y detalle en Espafa por ser
de estos el menos avanzado en términos de penetracion de coches eléctricos en el total.
Esta decision les permitird tomar el liderazgo en el mercado y afianzar las redes y

confianza de la marca.

Para ello, la informacion relativa a costes y localizaciones es proporcionada por la
companfia, facilitando el proceso de optimizacion y limitando la responsabilidad del
estudio al correcto modelado. Entre la informacién proporcionada, se encuentra la
capacidad anual, el coste unitario, el coste fijo anual asi como el coste inicial de
construccion o compra, seguin el caso, para las posibles instalaciones (ver Tabla 2). Entre
estas posibles instalaciones, se encuentran tanto las que ya tienen disponibles, como las

que se podria construir o comprar.

De igual manera, la compafiia proporciona la cuota de mercado que busca ocupar en
cada pais segin bloques anualizados, para los proximos 4 afos (ver Tabla 3 y Tabla 4),
considerando 2020 como inoperativo. En esta, se comprueba la estrategia de expansion
que propone la compafia, con mayor detalle inicial en puntos concretos de Espafa, y
planteando progresivamente expansion en puntos centrales de otros paises de Europa.
Entre esos paises, se encuentra Alemania, Francia, Italia y Holanda. Para ellos, no se
especifican ciudades, sino que la comparfiia proporciona las cantidades totales anuales
de demanda para esas ciudades. Esto se debe a que pretenden realizar la entrega
centralizada a las capitales de cada una de estas ciudades, para después dejar a los

distribuidores mayoristas de cada ciudad la redistribucién y venta de los vehiculos.

En cuanto al coste asociado de transporte de los productos a las regiones de
demanda, para cada fabrica, se encuentran resumidos por coste anual de 1000 unidades

enviadas en la Tabla 4. Este coste engloba, en cada caso, el coste combinado del envio
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de 1000 unidades desde una fabrica a una region de demanda, considerando en él las
diferentes combinaciones de transporte englobadas -transporte maritimo, aéreo,
ferroviario o rodado-. Esta informacion ya viene proporcionada por el proveedor de la

logistica de la companiia, tras evaluar los costes para cada caso.

Asi, este analisis requiere de una estimacion previa de demanda total en cada pais, a
fin de conocer la demanda que espera cubrir ECOCar Inc. Por tanto, se requiere de un
simplificado estudio previo para obtener esta informacion, mientras el resto es
proporcionada por el cliente. Asi, se busca obtener la mejor combinaciéon a un coste
minimizado para la consideracion del nuevo mercado en la cadena de suministro del
cliente. A partir de este trabajo, se proporciona a ECOCar Inc. qué fabricas de las ya
construidas y con capacidad disponible deberia emplear, si deberia construir alguna mas
de las posibles, y en cualquier caso, qué coste fijo tendria para la compafiia este nuevo
mercado, en la situaciéon optima. Asi, conocer qué precios serian necesarios para poder
obtener la rentabilidad esperada en su inversiéon. A continuacidn, se muestran las

diferentes tablas proporcionadas por la compafiia para realizar el andlisis:
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Tabla 2. Costes y capacidad para cada una de las posibles localizaciones, asi como la informacion relativa a su situacion actual.

., . .. . Capacidad anual . Coste de Situacion
Localizacion de la fabrica Coste unitario ) Coste fijo anual ..
(miles ud) compra/construccion actual
Marruecos 200 € 8 12000 € - A
Houston 460 € 20 30000 € 300000 € B
México 280 € 12 10900 € 200000 € B
Argentina 400 € 6 10000 € 100000 € C
Espana 500 € 10 21000 € 250000 € B
China 93 € 20 13000 € 90000 € C
Mumbai 240 € 12 19000 € - A
Taiwan 185 € 10 15000 € 80000 € C
Alemania 590 € 8 25000 € 270000 € B

Situacion actual
- A:propiedad de la compania.
- B:requiere compra de fabrica y maquinaria de fabricacion.

- C:requiere compra de fabrica, pero se encuentra equipada.



Tabla 3. Objetivo anual de cuota de mercado en Europa, durante los cuatro afios de estrategia planteada por ECOCar Inc.

Demanda anual  Espana Alemania Francia Italia Holanda

Ano 1 (% mercado) 25% 0% 5% 5% 0%
Ano 2 (% mercado) 30% 5% 10% 10% 5%
Afo 3 (% mercado) 35% 10% 20% 25% 15%
Afo 4 (% mercado)  40% 15% 25% 30% 20%

Tabla 4. Detalle de la distribucion segun ciudades para la cuota total de Espania planeada por ECOCar Inc.

Demanda anual Madrid Barcelona Sevilla Valencia Bilbao
Distribucion % del total 55% 25% 5% 10% 5%
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Tabla 5. Coste de las diferentes entregas desde cada fébrica a cada region de demanda. Costes por cada mil unidades de envio.

Localizacion de la fabrica Madrid Barcelona Sevilla Valencia Bilbao Alemania Francia Italia  Holanda
Marruecos 20000 € 22500€ 15000€ 17000€ 30000€ 40000€ 30000€ 20000€ 42000 €
Houston 40000 € 42000€ 35000€ 39000€ 37000€ 50000€ 48000€ 60000€ 80000 €

México 41200 €  45000€  38000€ 42000€ 40000€ 54200€ 50000€ 61000€ 82000 €
Argentina 50000 € 50000€ 42000€ 49000€ 50000€ 60000€ 55000€ 66000€ 88000 €

Espafia 2000 € 4000 € 4500 €  3000€ 4000 € 15000 € 10000 € 12000€ 20000 €

China 60000 € 48000€ 70000€ 55000€ 80000€ 55000€ 60000€ 50000€ 65000 €

Mumbai 50000 € 43000€  59000€ 41000€ 61250€ 50000 € 45000 € 35000€ 38000 €

Taiwan 48000 €  42000€  52000€ 40000€ 54000€ 59000 €  52000€ 38000€ 55000 €
Alemania 16500 €  13500€ 25000 € 18000€ 15000€ 2000 € 4000€ 5000€ 5000 €
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Figura 4.2. Localizaciones posibles para las fabricas por el cliente -marcadas con circulos- y regiones de demanda -sefialadas mediante estrellas-.
Movimientos posibles, de forma simplificada, representados con flechas discontinuas. Las flechas no son representativas de las rutas
empleadas, en ningtn caso. Fuente : Elaboracion propia.
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4.1 Estimacion De La Demanda:

Para la estimacion de la demanda de vehiculos eléctricos, a fin de conocer los datos
de demanda del modelo de Programacion Lineal, es necesario realizar previamente un
estudio con los datos de matriculaciones. De esta forma, y siguiendo las consideraciones
de ECOCar Inc. de tomar los datos de matriculaciones como demanda total esperada
anual, se requiere conocer para cada pais del modelo los datos de matriculacion

previamente.

Para esto, se ha hecho uso de los datos histdricos de matriculacion extrayéndolos de
la web de ACEA (European Automobile Manufacturers Association, ver Figura 1.9) [32].
En esta web, se recogen los datos de matriculacion por paises de Europa desde el afio
1990 hasta el 2019, considerando cada afio solo aquellos que por entonces formaran parte
de la Union Europea. De igual forma, también se recoge en la misma los datos de
matriculacion de coches eléctricos para cada uno de esos paises. Asi, tomando solo los
paises objeto de estudio, que son Espafia, Francia, Alemania, Italia y Holanda, se

representa graficamente la serie temporal para cada uno de esos paises, segtn la Figura
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Figura 4.3. Datos mensuales de matriculacién histdricos para cada uno de los cinco
paises de estudio desde el afio 1990 hasta el 2019. Fuente ACEA [32].
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La observacion previa de los datos es fundamental, pues para realizar una estimacion
de las matriculaciones, o tomando las consideraciones de ECOCar Inc., la demanda de
automoviles, es fundamental conocer cémo se comporta el conjunto de datos.
Atendiendo a la Figura 4.3, se observa una evidente estacionalidad en las series; sin
embargo, la tendencia varia en algunos paises segin el conjunto de afos observado. En
el caso de Alemania, se observa un ruido mayor en algunos periodos historicos, como
en el afo 1990 y en el 2009. De igual forma, para Holanda se observa un cambio en la
estacionalidad posteriormente al afio 2011. Tras el afo 2010, se observa un
comportamiento mas estable del historico de datos con referencia a las fechas tiltimas de

la serie historica.

De esta forma, parece que una muestra con menor ruido serd la de los tltimos afios.
Dada la rapidez en el cambio del sector, se tomara tnicamente los ultimos datos
histdricos para las estimaciones. Si se atiende a periodos entre 5 y 10 afios atras, se puede
comprobar cdmo paises como Espafia e Italia muestran tendencias mas pronunciadas en
el numero de matriculaciones. Esto podria justificar la decision estratégica de entrada en
Espafa por el cliente. A fin de comprobar mejor esa estacionalidad y observar la
tendencia mes a mes equivalente en los datos, en la Figura 4.4, Figura 4.5, Figura 4.6,

Figura 4.7 y Figura 4.8 se estudian los ultimos 5 afios para cada pais.

M Ano 2019
300.000 H Ano 2018
250.000 Ano 2017
200.000 H Afio 2016
N Afo 2015
150.000
100.000
50.000 Afo 2016
Afio 2019

0
Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Figura 4.4. Datos de matriculacion de automdviles en Francia desde el ano 2015 al afio
2019. Fuente ACEA [32].
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Para el caso de Francia, se observa una estacionalidad clara en los datos, con picos
en junio, marzo y diciembre de cada afio. Los valores mas bajos son siempre en agosto,
y no se observa una tendencia clara creciente; sin embargo, atendiendo a la Figura 4.9 si
que se puede observar una ligera tendencia del acumulado anual creciente. Un

comportamiento similar sucede para el conjunto de datos desde el afio 2015 de Alemania

(ver Figura 4.5).
B Ao 2019
400,000 B Ao 2018
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W Ano 2015
200.000
100.000 Ano 2016
0 Ano 2019

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Figura 4.5. Datos de matriculacion de automdviles en Alemania desde el afio 2015 al
ano 2019. Fuente ACEA [32].

Aunque los datos también presentan estacionalidad, la variacion para este caso es
algo menor entre los meses. Destaca para los datos de Alemania que, mientras los
minimos en Francia se obtienen en agosto, para todos los afios, en el conjunto de
Alemania se desplaza hasta el mes de septiembre, al menos para los dos tltimos afios.
Junio es también uno de los mejores meses para Alemania, aunque no presenta la
singularidad observada en los datos de Francia. Para el caso de Alemania, la tendencia
creciente del acumulado anual es mas clara, y con mayor inclinaciéon que la del caso de

Francia (ver Figura 4.9).

Si se analizan ahora los datos de Italia (ver Figura 4.6), se tiene un conjunto con
estacionalidad y tendencia similar entre los acumulados de los tltimos cinco afios a la
observada para Alemania (ver Figura 4.9). En este caso, agosto es claramente el mes de
menor nimero de matriculacion, con una elevada diferencia respecto al resto de datos.

Mayo es, junto a marzo, el mes con mayor numero de matriculaciones.
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Figura 4.6. Datos de matriculacion de automdviles en Italia desde el afio 2015 al afio
2019. Fuente ACEA [32].

Para el caso de Holanda, se observa un comportamiento en los datos de
matriculaciones de los tltimos 5 afios algo diferente a los paises anteriores (ver Figura
4.7 y Figura 4.9). En este caso, existe un alto nivel de singularidades. Para diciembre de
2015, existe un numero de matriculaciones muy alto, asi como para el mes de enero de
2018, aunque de menor magnitud. Diciembre de 2018 y 2017 presentan valores muy
bajos de matriculaciones, pese a que el resto de meses tienen niveles semejantes a los de
afios anteriores. Para el caso de las matriculaciones acumuladas anuales, la tendencia es
ligeramente descendiente, al contrario del resto de paises analizados. Los datos atipicos

puede, a priori, que estén relacionados con algin hecho concreto.

80.000 B Afi0 2019
= Afi0 2018
60.000 Afio 2017
40.000 B Afi0 2016
B Afio 2015
20.000 Afio 2016
0 Afio 2019

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

Figura 4.7. Datos de matriculacién de automdoviles en Holanda desde el afio 2015 al afio
2019. Fuente ACEA [32].

Por ultimo, el conjunto de datos para Espafia (ver Figura 4.8) presenta de nuevo una

estacionalidad clara, con estabilidad en los valores y sin atipicos, salvo en el mes de
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agosto de 2018. Para Espafia, tanto agosto como septiembre son los meses con menor
numero de matriculaciones, y junio es el mes con mayor. Desde marzo hasta julio son
los meses con mejores valores de matriculaciones. En cuanto al nimero de acumulados
anuales (ver Figura 4.9), para los ultimos 5 afos también se observa una tendencia

creciente, al igual que para casi todos los paises -con excepcion de Holanda-.
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Figura 4.8. Datos de matriculacion de automoviles en Espafia desde el afio 2015 al afio
2019. Fuente ACEA.
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Figura 4.9. Matriculaciones anuales acumuladas para cada pais desde el afio 2013 al
2020.
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Para Espafia, pese a que ECOCar Inc. proporciona en detalle los porcentajes de las
distintas ciudades (ver Tabla 4), la distribucion se puede comprender mejor a partir de
los datos de matriculacién divididos por provincias (ver Figura 4.10). Si esto se
redistribuye para unicamente las provincias incluidas en el modelo, se tienen los

porcentajes proporcionados por ECOCar Inc. (ver Figura 4.11)
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Figura 4.10. Matriculaciones por provincias en Espafia para el afio 2019. Fuente DGT.
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Figura 4.11. Reajuste del porcentaje de matriculaciones segin provincia a partir de los
datos de 2019 de la DGT.
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Aligual que para el total de matriculaciones de turismos, también se han extraido de
acumulados de coches eléctricos de ACEA [32], para los ultimos afios 5 afios (ver Figura
4.12). En estos datos se puede apreciar como, principalmente para Holanda y Alemania,
los crecimientos son mucho mas rapidos de lo que se obtenia para las matriculaciones
totales. Para el caso de Holanda, esto es especialmente significativo, pues al tiempo que
las matriculaciones totales incluso descienden, su distribucion crece rapidamente

entorno a las vehiculos eléctricos.
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Figura 4.12. Datos de matriculaciones anuales de coches eléctricos para los diferentes
paises del estudio. Fuente ACEA [32].

Si se calcula el porcentaje de estos coches eléctricos respecto del total, entonces se
obtiene el porcentaje de penetracion de vehiculos eléctricos para cada pais, respecto de
las matriculaciones anuales (ver Figura 4.13). Esta representacion muestra un
crecimiento constante para Francia, Alemania, Italia y Espana; sin embargo, un gran

crecimiento para las matriculaciones en Holanda.
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Figura 4.13. Porcentaje de matriculaciones de coches eléctricos respecto del total para
los ultimos 5 afios, seguin ACEA [32].

Estos datos, junto con las estimaciones presentadas por McKinsey&Company [5, 8]
permiten establecer un contexto sobre el que se realizaran estimaciones de crecimiento
para los préximos cuatro afios (ver Figura 4.14). Dado que es un sector en pleno
crecimiento, en este caso el andlisis de series temporales no ofrece tanta informacién
como el de las matriculaciones. La tendencia estimada a partir de datos histdricos de
matriculaciones es altamente probable que se cumpla, mientras que cudnto porcentaje

de estas es de vehiculos eléctricos, tiene mayor incertidumbre.

De esta forma, para el caso de Holanda, considerando la gran variacién del altimo
ano, se propone llegar hasta una cuota del 23% para el ano 2024, a partir de un ajuste
lineal (ver Figura 4.14). Esto es, considerando que el altimo afio de la estimacion tiene
ese valor, ajustar considerando los previos mediante un ajuste lineal. Aunque esto no
concuerda con la tendencia observada en los ultimos afios, supone una propuesta mas
conservadora para evitar que estimaciones excesivas situaran en Holanda una mayor

demanda de la requerida, aumentando costes unitarios por inventario y depreciacion.
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Para el resto de paises, se han considerando tendencias polindmicas de grado 2, con

suposiciones al afio 2024 de 4.3% para Francia, 4.8% para Alemania, 1.8% para Italia y

2.3% para Espana (ver Figura 4.14). De esta forma, el resto de afos se completa a partir

de las tendencias de este ajuste polindomico. Estas previsiones, aunque se asemejan

bastante a una tendencia lineal para todos los paises, suponen mas del 200% de

crecimiento respecto del afio 2019. Para Italia, estas estimaciones superan incluso el 300%

de crecimiento respecto al afio 2019.

Tabla 6. Previsiones para los préximos cuatro afios -con inicio en la serie en 2021- de

coches eléctricos respecto del total de matriculaciones.

2024

Ano Francia Alemania Italia Holanda Espana
2021 2.533% 2.542% 0.872% 13.992% 1.174%
2022 3.132% 3.323% 1.188% 16.869% 1.549%
2023 3.730% 4.105% 1.504% 19.926% 1.924%
2024 4.329% 4.887% 1.819% 22.983% 2.300%
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Figura 4.14. Previsiones para los proximos 4 afos -con inicio de la serie en 2021- del
porcentaje respecto del total de coches eléctricos en el total de las matriculaciones.
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Asi, a partir de todas las consideraciones anteriores y siguiendo la teoria desarrollada
en el apartado 3.3, la estimacion para cada uno de los paises se realiza mediante el uso
combinado de Python y el paquete Statsmodels. Se ha empleado el modelo de Holt-
Winters para estimar en base a los datos histdricos las matriculaciones futuras. El analisis
combinatorio con el porcentaje de coches eléctricos considerado cada ano, y el calculo
del acumulado posterior, se realiza en detalle en el apartado 4.1. El codigo implementado
para realizar estas estimaciones se recoge en ANEXO A:. Para la parametrizacion
realizada del modelo, se ha hecho uso de la guia de la Figura 3.4 para entender cada

combinacién de tendencias y estacionalidad.
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4.2 Optimizacion Lineal: Modelado

Para poder desarrollar el modelo bajo el lenguaje de programacion Python, usando
el paquete de optimizacion PuLP, como se anticipaba previamente en la
INTRODUCCION, es necesario un modelado en términos matematicos previo. De esta
forma, identificar los conjuntos fundamentales de todo problema de optimizacion (ver
Modelado matematico en problemas de optimizaciéon) es clave para modelar

posteriormente el problema de forma correcta.

Se procede a identificar estos 3 grupos que componen un problema de optimizacion
matematica, asi como los pardmetros influyentes en el modelado. Respecto a estos tres
grupos fundamentales, son:

- Variables de decisiéon

- Funcién objetivo

- Restricciones

4.2.1 Variables de decision

Para este problema, se tendrdn variables de tipo entero y también binarias. Se definen
a continuacion:
> Enteras
xj; = cantidad de vehiculos enviadas en el afio | desde la fabrica i a la region de demanda j.
Donde,
- 1={1,..,r},siendor=4
- j=A{1,..,m}, siendom=9

- i={1,..,n}, siendon=9

Refiere a la cantidad que, para un determinado afio [/, una determinada fabrica 7
envia a una determinada region de demanda j. Esta es la variable, que denominaremos
Xjji, pues implica intrinsecamente de donde viene y hacia donde va cada vehiculo en

cada ano. Se puede ver los valores de las fabricas (i) y los destinos (j) en la Tabla 5.
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» Binarias
k;; = Toma valor ‘1", si en el afio 1 una determinada fabrica i se emplea en la distribucién.

Y ‘0’ en caso contrario.

Esta variable justifica si se compra, construye o emplea una fdbrica en un
determinado afio o no. Como restriccion, se debera tener en cuenta que una vez se
emplea una fabrica se sigue usando. Esto viene a justificar que, una vez construida una
fabrica, esta ya forma parte de la red. Por tanto, toda aquella fabrica empleada al
principio del proceso seguird dando apoyo. Es decir, si una fabrica se abre en el afio ‘I,

seguird abierta en los afios (I+1) y posteriores.

Tras definir las variables del modelo, es necesario conocer los parametros de coste
que intervienen en la funcidn objetivo, que vendran definidos por las tablas anteriores
Tabla 2 y Tabla 4, asi como otros parametros fundamentales para las restricciones, como

son demanda y capacidad, que vienen recopilados en la Tabla 2 y Tabla 3.

4.2.2 Parametros de coste
En este punto, se definen los diferentes parametros de coste que formaradn parte de

la funcidén objetivo, que son:

- Coste unitario de fabricar el producto:

p; = coste de produccién unitaria en la fabrica i.

Donde,
i={1,..,n}

- Coste de compra o construcciéon de una determinada fabrica

m; = coste de compra o adquisicion de la fabrica i.

Donde,
i={1,..,n}

- Costes fijos de una determinada féabrica:

s; = coste fijo anual por tener la fabrica i operativa.
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Donde,
i={1,..,n}

- Coste logistico:

l;; = coste de enviar 1000 ud desde la fabrica i hasta la region de demanda j .

Donde,

4.2.3 Parametros de demanda y capacidad

- Capacidad anual de cada fébrica:

C;; = capacidad anual en miles de unidades de la fabrica i en el afio

- Demanda:
Dj; = demanda en miles de unidades de la region j en el afio L.
4.2.4 Funcidn objetivo y restricciones

Una vez conocidas las variables y parametros de coste que conglomeran el caso de
estudio, se procede a definir la funcion objetivo, sujeta a determinadas restricciones. Para
ello, se considera que el coste total asociado a la cadena de suministro es el coste de
producir los vehiculos eléctricos y enviarlos -cuyo coste unitario dependera de dénde se
ha fabricado, y el coste de envio a donde se manda ese vehiculo- mas el coste asociado a

construir o comprar, en el caso de que deba hacerse, mas los costes fijos de cada fabrica.

Para esta funcidn objetivo, hay un conjunto de restricciones a cumplir que
determinardn los resultados obtenidos. Estas crean las condiciones de contorno para una
solucién acotada. En primer lugar, se debe cumplir la condicion de no negatividad; esto
es, ninguna fabrica puede producir menos de cero vehiculos. Por otro lado, las variables
binarias solo pueden valer uno o cero. En cuanto a la demanda, la cantidad de envios
que se hacen en un determinado afio a una determinada regién de demanda debe cubrir
al menos a la demanda de ese afio. Por ultimo, ninguna fabrica puede producir mas

anualmente de la capacidad de la misma.
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Asi, en términos matematicos este modelo resulta:
n T m Tr n T n
minz = 222(1000 *Pi + ll]) -xl,-]- +szl 'k” +zzsi . kli (1)
i=11=1j=1 1=1i=1 =1 i=1
sujeto a:
Xiji = 0 — No negatividad
x € Z* — Unidades enteras

k;; ={0,1} - Binariasaly0

m
lei]' < Cii* kli ;L= {1, ...,Tl} H l = {1, ...,T} (2)
j=1
n
Y rmyzdy i = (1) = (L. m) 3)
i=1
kliS k(l+1)i H l:{l,...,T—l} H i={1,...,n} (4)

(1) » Tenemos la funcion objetivo, que minimizamos los costes que esta formada por
tres sumandos. Minimizar el coste de produccion y transporte, el coste de construir,
mas el coste fijo de trabajar con la fabrica.

(2) — Con las restricciones del grupo 2, nos aseguramos de que cada fabrica en cada
afno, no se envian mas unidades de la capacidad marcada, en el caso de estar
activa.

(8) = Con las restricciones del grupo 3, nos aseguramos de que se cubre la demanda

en cada destino para cada afio

(4) = Con las restricciones del grupo 4, nos asegura que, si una fabrica esta abierta

en el afio “x”, estard abierta en los afios posteriores.

Conociendo el modelo anteriormente expuesto, asi como los datos proporcionados

por el cliente recogidos en Tabla 2, Tabla 3 y Tabla 4, es posible implementar este

modelo en Python, mediante el entorno de PuLP, para obtener una solucion. Este

modelo, que viene recopilado en el ANEXO A: presenta el cédigo desarrollado para la

resolucion mediante el solver por defecto de PuLP.
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5 ANALISIS DE LOS RESULTADOS
5.1 Demanda Anualizada

Para poder resolver el modelo esperado, y obtener una solucion concreta que
proporcionar el cliente sobre cuantos vehiculos y desde qué fabrica cada afio deberia
proporcionar, es necesario un estudio previo de estimacion de la demanda. A partir de
la teoria desarrollada en el apartado 3.3, y haciendo uso de los datos presentados en el

apartado 4.1, en este apartado se realiza una estimacion de los datos de demanda

esperados.

Para ello, inicamente se hara uso de los tltimos cinco anos de la serie temporal
extraida de ACEA [32], pues se considera que la tendencia y estacionalidad de estos
anos, por su cercania y la rapidez de transformacion del sector, puede ser mas
representativa. El ano 2020 se considera como afo no representativo, debido a las
casuisticas del mismo -pandemia del la COVID-19- que alteran la demanda [33]. Por
tanto, mediante los graficos de la Figura 5.1 se realizard una prediccion mediante el
modelo Holt-Winters, teniendo después en consideracion los datos y previsiones de la
Tabla 3, Tabla 4 y Tabla 6. Previsiones para los préximos cuatro afios -con inicio en la

serie en 2021- de coches eléctricos respecto del total de matriculaciones.

Datos de matriculaciones
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300000 Holanda
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Figura 5.1. Datos historicos de matriculaciones en los ultimos 5 afios en los diferentes
paises de estudio, segtin los datos de ACEA [32].
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Mediante el cddigo presentado en el ANEXO B: se ha realizado la estimacién de la
demanda de vehiculos eléctricos para los proximos 5 afos. Pese a que el afio 2020 se
estima sin aplicar ningin descuento por la situacion actual, seran sus datos los que se
consideren para el ano 2021. De esta forma, 2020 sera 2021, y asi sucesivamente hasta
que el ano 2024 contenga los datos del 2023, para las estimaciones de Holt-Winter,
realizada en cada uno de los paises (ver Figura 5.2, Figura 5.3, Figura 5.4, Figura 5.5 y
Figura 5.6).

Para estas estimaciones, las siguientes graficas representan el conjunto de datos
historico de cada pais, coloreado en azul como titulo en la leyenda “Histdrico”. Mediante
el método Holt-Winters de statsmodels, se ha empleado estos datos para realizar un test
del modelo y comprobar que era capaz de predecir el pasado de forma aproximada -
coloreado en naranja como titulo en la leyenda “Ajuste del predictor”-. Una vez se tienen
resultados que aproximan el comportamiento pasado, se ha realizado con frecuencia
mensual para los proximos 5 afos. Esta puede apreciarse para cada pais coloreada en

verde, referenciada en la leyenda como “Prediccion”.

Alemania
400000 —— Histdrico
Ajuste del predictor
—— DPrediccion
350000
/v
\ [ ‘ |
300000»‘| ‘ | /\ \
| | |
\ ‘ /\, ‘ \
\ \ ‘ J
| Iy
250000 | ‘
|
|
200000}
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Fecha

Figura 5.2. Prediccion para los proximos 5 afios en Alemania a partir de los tltimos 5
anos histdricos, empleando el método Holt-Winters.
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Francia
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Figura 5.3. Prediccion para los proximos 5 afios en Francia a partir de los tltimos 5
anos histdricos, empleando el método Holt-Winters.

Tanto para el caso de Alemania (ver Figura 5.2) como en el de Francia(ver Figura
4.3), se observa una prediccion con tendencia alcista, de mayor inclinacion para
Alemania, y con una fuerte estacionalidad que para el caso de Francia genera dos picos.

En el caso de Alemania, la estacionalidad conglomera mas meses de alta demanda.

Holanda
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Figura 5.4. Prediccion para los proximos 5 afnos en Holanda a partir de los altimos 5
anos histdricos, empleando el método Holt-Winters.

51



Para el caso anterior de Holanda (ver Figura 5.4), se observa un comportamiento
diferente, con tendencia descendente y una estacionalidad con mayor ruido. Esta
estacionalidad puede estar debida a cierta distorsion de los datos historicos, que
complican el ajuste del modelo. No ocurre asi con Italia y Espafia, donde los datos

presentan nuevamente una tendencia ascendente y marcada estacionalidad (ver Figura

5.5y Figura 5.6).
Italia
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Figura 5.5. Prediccion para los proximos 5 afios en Italia a partir de los tltimos 5

anos historicos, empleando el método Holt-Winters.
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Figura 5.6. Prediccion para los proximos 5 afios en Espafia a partir de los tltimos 5
anos historicos, empleando el método Holt-Winters.
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Asi, una vez almacenados los datos mensuales de la estimacion, considerando que el
ano 2020 sera 2021, y las previsiones de la Tabla 6 para la tasa porcentual respecto del
total que se esperaba fueran eléctricos, se puede obtener el nimero de vehiculos

eléctricos esperado para cada pais se aproximaran a lo recogido en la Tabla 7.

Tabla 7. Demanda total estimada de cada uno de los paises de estudio, segtin las consi-
deraciones abordadas, para los proximos cuatro afos.

Afio Francia Alemania Holanda Italia Espaia

2021 57738 93230 57173 18340 15442
2022 73942 125517 67577 27598 21228

2023 91204 159689 78259 38592 27471
2024 109631 195792 88496 51555 34216

Teniendo en cuenta las cuotas de mercado que ECOCar Inc. desea ocupar en cada
uno de los paises, segin los datos de la Tabla 3 y Tabla 4, en la Tabla 8 se recoge el
numero de vehiculos que, para cada afo, en total, ECOCar Inc. se propone vender para
cada pais. Para el caso de Espafia, donde mayor detalle es requerido, se tiene la Tabla 9.
Esto supondria cumplir sus objetivos estratégicos. Acumulados los anuales, los
vehiculos que cada afio fabricaria para este el mercado europeo ECOCar Inc se recogen

en la Tabla 10.

Tabla 8. Demanda de vehiculos esperada por ECOCar Inc. para los diferentes paises a
lo largo de los 4 afos de estudio.

Demanda anual Espafia Alemania Francia Italia Holanda

2021 3860 0 2887 917 0
2022 6368 6276 7394 2760 3379
2023 9615 15969 18241 9648 11739
2024 13686 29369 27408 15466 17699
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Tabla 9. Demanda esperada detallada de las diferentes ciudades de Espana segtin los
datos del estudio.

Demanda anual

Madrid Barcelona Sevilla Valencia Bilbao

2021
2022
2023
2024

2123
3503
5288
7527

965 193
1592 318
2404 481
3422 684

386
637
961
1369

193
318
481
684

Tabla 10. Demanda de vehiculos eléctricos acumulados y sin redondear para fabricar

por ECOCar Inc.
Ano Acumulado
2021 7664
2022 26177
2023 65212
2024 103628

De esta forma, y considerando que el modelo se realizard considerando miles

de unidades, se ha decidido aproximar aquellas demandas de mas de 500 unida-

des a 1 ud de miles de unidades. Para los casos inferiores a 500 unidades, se con-

siderara 0 ud de miles de unidades. De esta forma, se permite simplificar la reso-

lucién del modelo de Programacion Lineal. Los resultados finales introducidos

al modelo se recogen finalmente en la Tabla 11.
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Tabla 11. Prevision anual de demanda segtin region, durante los cuatro afios de estrategia planteada.

Demanda anual Madrid Barcelona Sevilla Valencia Bilbao Alemania Francia Italia Holanda

Afio 1 (miles ud) 2 1 0 0 0 0 3 1 0
Afio 2 (miles ud) 4 2 0 1 0 6 7 3 3
Ao 3 (miles ud) 5 2 0 1 0 16 18 10 11
Afio 4 (miles ud) 8 3 1 1 1 30 27 15 18




5.2 Resolucion Del Modelo De Optimizacion

Una vez se conoce con detalle el conjunto de datos del modelo desarrollado en
términos matematicos en el apartado 2.1), en este apartado se analizan los datos
proporcionados por el cliente, asi como resolver la implementacién abordada en Python.
El modelo, desarrollado mediante el entorno proporcionado por PuLP y anteriormente
presentado en el apartado 4.1, se encuentra en detalle en el ANEXO A:. Mediante este,
resulta una funcién objetivo sujeta al conjunto de 99 restricciones, con 360 variables de

decision, de las que 36 son binarias y las otras 324 de tipo entero.

Previo a comentar los resultados obtenidos de la simulacion del caso de estudio,
conviene evaluar previamente los datos de las tablas aportadas por el cliente (ver Tabla
2, Tabla 3 y Tabla 4). De esta forma, se permite comprender mejor la complejidad que
tiene la resolucion de este tipo de sistemas, asi como las primeras impresiones engafosas
que pueden proporcionar si se analizan los datos de forma sesgada. En el primer caso,
si se observan los costes asociados a la adquisicion de cada una de las fabricas (ver Figura
5.7), se pueden observar grandes diferencias entre la fdbrica mas cara de adquirir,
Houston, y las mas baratas, Marruecos y Mumbai, conjuntamente. Esto esta relacionado
con la situacion de cada una de las fabricas respecto a su relaciéon con ECOCar Inc. La
situacién actual, recopilada para cada caso en la columna Situacion actual de la Tabla 2,
puede tomar los siguientes valores:

- A:propiedad de la compania.
- B:requiere compra de fabrica y maquinaria de fabricacién.

- C:requiere compra de fabrica, pero se encuentra equipada.

Intuitivamente, podria resultar lo mas razonable emplear las fabricas ya disponibles
en lugar de aquellas que deban comprarse, y en caso de deber desembolsar la compra,
buscar aquellas mas baratas. Sin embargo, las fadbricas acarrean muchos mas costes
asociados que deben considerarse, como el unitario de fabricacidn, los costes fijos de

operacién y los costes logisticos a cada region de demanda.
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Figura 5.7. Coste inicial de adquisicion para el comienzo de uso de las diferentes fabri-
cas a las que tiene acceso directo o potencial ECOCar Inc.

Si se observa en detalle la Figura 5.7, se encuentra una gran diferencia entre los costes
iniciales para las diferentes fabricas, de hasta 300000 €, en el caso extremo. En aquellos
casos de coste cero, las fabricas corresponden con la letra A de la columna Situacion actual
de la Tabla 2, que tal como se anticipaba en el parrafo anterior, alude a que la fabrica ya
estd disponible y es operativa para la compania. En estos casos, aunque actualmente la
fabrica se emplea en otros mercados, reservan la capacidad indicada en la misma tabla
para la entrada en nuevos mercados. En el caso de Argentina, China y Taiwan, que
tienen los 3 siguientes costes mds pequefos, representa el conjunto anteriormente
agrupado en la letra C. El resto, forma el conjunto de las fabricas cuya situacion actual

se identifica con la letra B.

Ateniendo ahora a los costes mas elevados, Houston seria la fabrica con mayor
desembolso requerido inicial, seguida por Alemania y Espafia, respectivamente. Espafa
y Alemania cuentan con regiones de demanda, por lo que aunque el coste inicial es
mayor que el resto, es también probable que dependiendo de la influencia del coste
unitario de cada vehiculo eléctrico pudiera resultar seleccionable. Un factor

fundamental, tal como se muestra posteriormente en la Tabla 4, serd el coste logistico de
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enviar desde la fabrica hasta la region de demanda. Para ello, la Figura 5.8 complementa
visualmente una comparacion entre los costes fundamentales asociados a cada fabrica,
sin considerar las regiones de demanda. Se observa como Marruecos y Mumbai
presentan estos tres costes en niveles mas bajos que el resto de localizaciones, mientras

que Houston, Alemania y Espafa tienen costes altos en los tres conjuntos.

€300.000,00 -
€250.000,00 = N
€200.000,00 =
€ 150.000,00
€100.000,00
€50.000,00
N W ) C L o |0 M
@é&e@% «2@0‘%@0 $\“z/_i}c,o Yﬁgﬁ&& Q)%Q(g)@ Céé@ @0 &o@ &{&Q@S‘ Vy& @&@
W Coste por cada mil unidades M Coste fijo anual Coste de adquisicion

Figura 5.8. Costes fundamentales asociados a la fabricacion en las distintas localizacio-
nes disponibles de ECOCar Inc. Informacion relativa a la Tabla 2.

Uno de los problemas fundamentales, ademas de costes de envio a las diferentes
regiones de demanda y las propias demandas de cada zona, es la capacidad de estas
localizaciones. Pese a que los costes unitarios pueden ser muy bajos para algunas
fabricas, puede que, de ser su capacidad muy reducida, no puedan compensar tanto la
demanda recibida y resulte mas rentable recurrir directamente a la compra de una
fabrica. Para analizar esta posible situacion se puede representar conjuntamente la
capacidad de cada fabrica junto con el coste de producir cada mil unidades de vehiculos

eléctricos (ver Figura 5.9).
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Figura 5.9. Capacidad (en miles de unidades) frente al coste asociado a la fabricacién
de mil unidades de vehiculos (ver Tabla 2).

Por ultimo, otro de los factores clave en la optimizacion es el coste de la logistica.
Este estd influido por distancias, aduanas, y medios de transporte empleados, y por
tanto, serd diferente entre cada fabrica y cada region de demanda. Los diferentes costes,
que se encuentran recopilados por cada mil unidades de vehiculos eléctricos en la Tabla
4, pueden analizarse mejor de forma grafica (ver Figura 5.10), mediante una
representacion de superficies. Mediante este, se puede observar cdmo en la profundidad
de cada region de demanda los precios logisticos segtin la fabrica de la que es origen el

envio cambia de forma abrupta, para muchos casos.

En esta representacion, puede observarse como en regiones de demanda como Bilbao
u Holanda, los costes pueden variar en rangos entre los maximos hasta 76.000 € para el
caso de Bilbao, y hasta 83.000 € para el caso de Holanda. Una clara muestra de la
variabilidad del coste logistico para una misma region de demanda entre todas las

posibles recepciones se muestra en la Figura 5.11.
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Figura 5.10. Mapa superficial de costes logisticos de recibir en una determinada region
de origen respecto de una determinada fabrica (ver Tabla 4).

Madrid
€100.000

Holanda €80.000 Barcelona

Italia Sevilla

Francia Valencia

Alemania

Coste maximo

Coste minimo

Maxima diferencia

Figura 5.11. Comparacion entre costes maximos y minimos de logistica para cada re-

gion de demanda.
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Asi, tras conocer mas en detalle las posibilidades seleccionables del modelo y la
estructura de costes asociada a cada opcidn, se resuelve el modelo de optimizacion. Bajo
estas condiciones, el modelo detallado en el ANEXO A: converge obteniendo un valor
de la funcién objetivo de 58.004.300,00 €. Esto supone que el solver identifica en este
valor el coste logistico minimo en el que incurriria la compafia, en condiciones ideales
y sin inventario -tal como se ha realizado el modelado-, para cumplir la demanda
esperada con las posibilidades proporcionadas. De esta manera, resulta posible para el
cliente evaluar un coste medio de los vehiculos eléctricos en funciéon de la rentabilidad

de la inversion esperada.

Ademas del coste minimo, el solver proporciona qué fabricas envian a qué regiones
de demanda, asi como qué fabricas se deberian construir o comprar asi como el afio en
que se deberia realizar. Para recopilar los resultados obtenidos en la simulacion, se

emplea la siguiente Tabla 12:

Tabla 12. Resultados obtenidos para la simulaciéon de minimizacién de la funcion objetivo del
modelo.

Ano Region de demanda Fdbrica que lo proporciona Cantidad enviada (en miles de ud)

1 Barcelona China 1
1 Francia China 3
1 Italia China 1
1 Madrid China 2
2 Alemania China 6
2 Francia China 7
2 Holanda China 3
2 Italia China 3
2 Valencia China 1
2 Barcelona Marruecos 2
2 Madrid Marruecos 4
3 Francia Argentina 1
3 Alemania China 16
3 Francia China 4
3 Barcelona Marruecos 2
3 Madrid Marruecos 5
3 Valencia Marruecos 1
3 Francia Meéxico 12
3 Francia Mumbai 1
3 Holanda Mumbai 11
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Ano Region de demanda Fabrica que lo proporciona Cantidad enviada (en miles de ud)

3 Italia Taiwan 10
4 Alemania Alemania

4 Francia Argentina

4 Alemania China 20
4 Francia Espana 10
4 Alemania Houston 4
4 Bilbao Houston 1
4 Francia Houston 4
4 Holanda Houston 11
4 Barcelona Marruecos 3
4 Madrid Marruecos 3
4 Sevilla Marruecos 1
4 Valencia Marruecos 1
4 Francia México 7
4 Madrid Meéxico 5
4 Holanda Mumbai 7
4 Italia Mumbai 5
4 Italia Taiwan 10

Analizando estos datos anteriores, se obtiene qué fdbricas deberia abrirse o
comprarse asi como en qué afo y a qué region deberian dar demanda para minimizar el
coste. Para esta solucion, se observa que el resultado proporcionado por el solver
selecciona la mejor opcidon como comprar inicialmente una fabrica en China, y que esta
suministre a la demanda completamente hasta que su capacidad se completa, en el afio
2. A partir de entonces, el solver selecciona emplear la fabrica de Marruecos -construida
y operativa desde el comienzo-, que cubre la demanda de Madrid y Barcelona (ver Tabla

13).

Pasado el segundo afio, se espera una demanda mucho mayor, que harad Argentina,
Meéxico, Taiwan y Mumbai. Aqui aparece un hecho relevante que no se observa en los
anos previos, y es que varias fabricas distribuyen a una misma region de demanda.
Sucede para el caso de Francia, pues se espera una elevada demanda y la capacidad de
las fabricas no es suficente como para cubrir toda ella, y el solver identifica la
combinacidn mads barata. Para el ultimo afio, el cuarto de la estrategia propuesta, dado
el alto incremento de demanda, se selecciona también Espafia, Alemania y Houston

junto al resto de fabricas anteriormente seleccionadas.
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De esta forma, el solver termina seleccionando a lo largo de los cuatro afos de
estudio todas las fabricas disponibles, pero de forma secuenciada. Considerando costes
de construccion o compra, variables de fabricacion y asociados a la logistica, considera
desde el inicio la fabrica de China, pese a que esta debe comprarse inicialmente.
Marruecos y Mumbai, que ya se disponen actualmente por la compafia, no se
seleccionan hasta el afio 2 y 3, respectivamente. Esto da una proyeccion de laimportancia

de los modelados en el disenio de estas redes.

Tabla 13. Fabricas y afno de compra/adquisicion/uso seleccionados por el solver.

Afo apertura  Fabrica
1 China

Marruecos

Argentina
México
Mumbai
Taiwan
Alemania

Espana

B B B W W W W N

Houston

Si se representa la cantidad empleada frente a la disponible de ambas fabricas

durante los 4 afios de estudio, se obtiene el siguiente grafico:

20
15
10
I I

Demanda cubierta M Capacidad

[6;}

Figura 5.12. Demanda cubierta frente a capacidad (en miles de unidades) para cada
una de las fabricas seleccionadas, segun el afio.
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Siguiendo los resultados de la Figura 5.12 anterior, se observa como hasta que la
demanda de una nueva fabrica no esta completa, no se requiere a una nueva. Esto es,
hasta que la capacidad de demanda de China no estd completa, no se requiere de una
nueva, y no es hasta que la capacidad de Marruecos se supera, que se recurre a nuevas
fabricas. Esto surge asi mientras que el coste de la logistica al cambiar a otra region de

demanda no condiciona los precios, balanceando la donde se produce cada demanda.

Ademas de la minimizacion de costes totales asociados a la Cadena de Suministro,
se puede obtener mds informacion sobre el beneficio de emplear este modelado
mediante la maximizacién. Si ahora se cambia la definicion del modelo mostrado en
ANEXO A:, de “model = pl.LpProblem("TFM_Pablo Fullana", pl.LpMinimize)” a
“model = pl.LpProblem("TFM_Pablo Fullana", pl.LpMaximize)”, se obtiene el coste
maximo posible de configuracion del cliente, asi como la seleccion anual que

proporciona tal coste (ver Tabla 14).

Tabla 14. Resultados obtenidos para la simulacion de maximizacién de la funcién objetivo del
modelo.

Ano Region de demanda Fdbrica que lo proporciona Cantidad enviada (en miles de ud)

1 Barcelona Alemania 1
1 Francia Alemania 3
1 Italia Alemania 1
1 Madrid Alemania 2
2 Barcelona Alemania 2
2 Francia Alemania 1
2 Madrid Alemania 4
2 Valencia Alemania 1
2 Alemania Espana 6
2 Francia Espana 1
2 Holanda Espana 3
2 Francia Houston 5
2 [talia Houston 3
3 Barcelona Alemania 2
3 Madrid Alemania 5
3 Valencia Alemania 1
3 Holanda Argentina 6
3 Alemania Espafia 9
3 Francia Espana 1
3 Francia Houston 10
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Ano Region de demanda Fabrica que lo proporciona Cantidad enviada (en miles de ud)

3 Italia Houston 10
3 Francia México 7
3 Holanda Meéxico 5
3 Alemania Mumbai 7
4 Madrid Alemania 7
4 Valencia Alemania 1
4 Holanda Argentina 6
4 Barcelona China 3
4 Bilbao China 1
4 Francia China 14
4 Alemania Espana 2
4 Francia Espafia 8
4 Francia Houston 5
4 Italia Houston 15
4 Alemania Marruecos 8
4 Holanda Meéxico 12
4 Alemania Mumbai 10
4 Madrid Mumbai 1
4 Sevilla Mumbai 1
4 Alemania Taiwan 10

Simulando el modelo para la maximizacion de la funcion objetivo, se obtiene un coste
total de 91.636.100,00 €. Esto supone que, en la peor selecciéon posible de la configuraciéon
se tendria un coste de aproximadamente 33,6 millones de euros superior, respecto de la
seleccion obtenida inicialmente para la minimizacion. De esta forma, ECOCar Inc.
deberia poner un coste de venta de su producto mucho mayor para obtener el % de
beneficio esperado, perdiendo competitividad. Asi, es fundamental optimizar la red
para lograr una operativa rentable. Considerando que la demanda acumulada tras
cuatro anos de prevision es de 200.000 unidades de vehiculos eléctricos, los costes

minimos para cubrir el coste de la cadena de suministro se muestran en la Tabla 15.

Tabla 15. Andlisis de coste unitario y beneficios para los casos extremos resultado de la
optimizacion.

Objetivo optimizacion = Coste total (€)  Coste unitario (200.000 ud)  Precio a beneficio 40%

Minimizacion 58.004.300,00 290,02 € 406,03 €
Maximizacién 91.636.100,00 458,18 € 641,45 €
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Asi, la Tabla 15 proporciona una informaciéon muy ilustrativa sobre la importancia
de estos estudios en el negocio. Para el peor caso de configuracion, el precio de venta de
cada unidad que proporcionaria el 40% de beneficio a la comparia no seria suficiente
para pagar el coste unitario del peor caso de la configuracion. Esto implica como decisién
estratégica en la viabilidad del producto un analisis cuidadoso y un disefio optimizado
de la red, en la que la demanda de cada localizaciéon proporciona informacion

fundamental para la configuracion.
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6 CONCLUSIONES

Este trabajo representa la gran utilidad que la Optimizaciéon Matematica y los
modelos de prediccion de series temporales pueden aportar a problemas reales de
negocio, mostrandose en combinacion como una excepcional herramienta de decision.
De igual manera, se demuestra la importancia de obtener buenos datos, representativos
de la realidad para poder realizar estimaciones con imprecisiones reducidas. Ademas de
esto, se ha profundizado en el uso de lenguajes de programacion y paquetes de
optimizacion lineal, con el fin de simplificar la resolucion de problemas que de otra

forma resultarian complejos y tediosos de resolver.

Gracias al uso de los paquetes statsmodels y PuLP, se ha permitido resolver de forma
rapida y automatizada el problema de negocio, mostrando la capacidad de ambas
herramientas. En el modelo de Holt-Winters, como herramienta para estimar el futuro
ante un conjunto fiable de datos histdricos, y del modelado matematico, para resolver
eficientemente el Disefio de Redes en la Cadena de Suministro. Mediante este modelo,
se permite resolver de forma objetiva las soluciones Optimas ante una peticion de

negocio de clientes, minimizando suposiciones y obteniendo un resultado 6ptimo.

En cuanto al caso de estudio, se ha resuelto la demanda del cliente, proporciondndole
una solucién dptima para las condiciones de contorno proporcionadas, empleando todas
las fabricas disponibles, pero con la secuencia mas eficiente en términos de consumo de
capital. El modelo tiene un diferencial de hasta 33,6 millones de euros de una decisién
errénea, bajo las suposiciones consideradas, asi como incrementar el beneficio unitario
por cada vehiculo. Se ha observado cémo el conjunto de costes asociados pueden
sobrepasar las opciones inicialmente mejores, que podrian haberse considerado como

las fabricas ya abiertas, o incluso comprar fabricas justo donde estaba la demanda.

Como estudios futuros, convendria considerar costes de inventario, tiempos de
entrega y un detalle mensual de la demanda. Para esto, seria recomendable ajustar el
modelo a la respuesta del mercado, ajustando cudndo se realizan los envios para cubrir
la estacionalidad. Esta variable podria ser de gran importancia, principalmente para

tiempos de envio elevados.
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ANEXO A: CODIGO DE LA ESTIMACION DE LA DEMANDA

En el presente anexo, se recopila el codigo desarrollado para la prediccion mediante
el método Holt-Winters de las matriculaciones de coches para los proximos 5 afos. A
partir del conjunto de datos extraido de ACEA [32], se ha realizado un documento csv
reducido de datos, desde el ano 2015, denominado

"historicos_matriculaciones_pred.csv.

En este cddigo se realiza tanto una representacion grafica de todos los datos, que
puede observarse en la Figura 5.1, como el modelado, entrenamiento y prediccion para
todos los paises. Para ajustar los parametros del modelo Holt-Winters, se emplea el
DataFrame test_pais, que es el conjunto de datos proporcionado a la variable
model_pais, que entrena el modelo. A partir de pred_test_pais, representando
graficamente sus datos respecto los histdricos originales, se comprueba graficamente
como de preciso este modelo replica el pasado. En el caso de que los resultados sean
satisfactorios, se puede confiar en el modelo para realizar la prediccion. Para realizar la

prediccion, se define la variable pred_forecast_pais.

Las predicciones en ExponentialSmoothing del mdédulo holtwinters de Statsmodels
unicamente requieren, tras definir el modelo, saber el punto de partida y el punto final.
Dado que la  frecuencia estd  definida mediante la  sentencia
df matric = df matric.set_index('Fecha').asfreq('MS") como mensual,
unicamente basta con indicar las fechas inicio y fin de la prediccion. En caso de no tener
un modelo tan definido, se podria también hacer uso de la funcién forecast del moédulo.

Esta funcidén tinicamente requiere conocer los pasos que se requiere predecir.

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing

# Configuramos el defecto de las graficas.
plt.rcParams.update({'font.size': 18, 'font.family': 'Palatino Lino-
type', 'lines.linewidth': 1
, 'axes.labelsize':18, 'xtick.direc-
tion': 'in', 'ytick.direction': 'in', 'legend.fontsize': 18,
'legend.frameon': True, 'figure.figsize': (14, 10)})
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# Leemos los datos y seleccionamos una frecuencia mensual

df matric = pd.read csv('historicos matriculaciones pred.csv')
df_matric['Fecha'] = pd.to_datetime(df_matric['Fecha'], format='%b-%y")
df matric = df matric.set _index('Fecha').asfreq('MS")

# Dataframe para almacenar la prediccion
# results = pd.DataFrame(data = )

# Ploteamos todos los datos juntos
df_matric.plot(figsize=(15,9), label='Histoérico')
plt.title('Datos de matriculaciones"')
plt.legend()

plt.savefig('Figures\lldata.png"')

plt.show()

# FRANCIA

# Dividimos datos en los de entrenamiento y los del test
train_fr = df_matric['Francia'].loc[:'2019-10-01"]
test_fr = df_matric['Francia’].loc['2019-10-01":]

# Definimos el modelo, generamos el testeo y predecimos

model fr = ExponentialSmoothing(train_fr, trend='mul', sea-

sonal="mul', seasonal_periods=12).fit()

pred_test fr = model fr.predict(start='2017-01-01"', end='2019-12-01")
pred_forecast fr = model fr.predict(start='2020-01-01', end='2024-12-01")

# Reprensentamos histérico, entrenamiento y prediccion
plt.title('Francia')
df_matric['Francia'].plot(figsize=(15,9), label='Histo-

rico', color = 'blue')
pred_test_fr.plot(label="'Ajuste del predictor', color = 'orange')
pred forecast fr.plot(label='Prediccién', color = 'green')

plt.legend()
plt.savefig('Figures\Francia.png"')
plt.show()

# ALEMANIA

# Dividimos datos en los de entrenamiento y los del test
train_al = df_matric['Alemania’'].loc[:'2019-10-01"]
test_al = df_matric['Alemania’].loc['2019-10-01":]

# Definimos el modelo, generamos el testeo y predecimos

model _al = ExponentialSmoothing(train_al,trend='mul’, sea-

sonal="mul', seasonal_periods=12).fit()

pred_test_al = model_al.predict(start='2015-01-01"', end='2019-12-01")
pred forecast al = model al.predict(start='2020-01-01', end='2024-12-01")

# Reprensentamos histérico, entrenamiento y prediccion
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plt.title('Alemania‘)
df_matric[ 'Alemania'].plot(figsize=(15,9), label='Histo-

rico', color = 'blue')
pred_test_al.plot(label="Ajuste del predictor', color = 'orange')
pred_forecast_al.plot(label="Prediccidén', color = 'green')

plt.legend()
plt.savefig('Figures\Alemania.png')
plt.show()

# ITALIA

# Dividimos datos en los de entrenamiento y los del test
train_it = df_matric['Italia’'].loc[:'2019-10-01"]

test it = df matric['Italia'].loc['2019-10-01':]

# Definimos el modelo, generamos el testeo y predecimos

model it = ExponentialSmoothing(train_it,trend='mul’', sea-

sonal="mul', seasonal_periods=12).fit()

pred_test it = model it.predict(start='2015-01-01"', end='2019-12-01")
pred_forecast_it = model_it.predict(start='2020-01-01"', end='2024-12-01")

# Reprensentamos histérico, entrenamiento y prediccion
plt.title('Italia‘)
df_matric['Italia’'].plot(figsize=(15,9), label="Histo-

rico', color = 'blue')
pred_test it.plot(label='Ajuste del predictor', color = 'orange')
pred_forecast it.plot(label='Prediccidén', color = 'green')

plt.legend()
plt.savefig('Figures\Italy.png')
plt.show()

# HOLANDA

# Dividimos datos en los de entrenamiento y los del test
train_hol = df_matric[‘Holanda'].loc[:'2019-10-01"]
test_hol = df_matric[ 'Holanda'].loc['2019-10-01":]

# Definimos el modelo, generamos el testeo y predecimos

model _hol = ExponentialSmoothing(train_hol,trend="mul’', sea-
sonal="mul', seasonal_periods=12).fit()

pred test hol = model hol.predict(start='2015-01-01"', end='2019-12-01")
pred_forecast_hol = model hol.predict(start='2020-01-01"', end='2024-12-
o1')

# Reprensentamos histérico, entrenamiento y prediccion
plt.title('Holanda")
df_matric['Holanda'].plot(figsize=(15,9), label='Histo-

rico', color = 'blue')
pred test hol.plot(label="Ajuste del predictor', color = 'orange')
pred_forecast_hol.plot(label="Prediccidén', color = 'green')

plt.legend()
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plt.savefig('Figures\Holanda.png")
plt.show()

# ESPANA

# Dividimos datos en los de entrenamiento y los del test
train_sp = df_matric[ 'Espafia'].loc[:'2019-10-01"]
test_sp = df_matric['Espana’].loc[ '2019-10-01":]

# Definimos el modelo, generamos el testeo y predecimos

model_sp = ExponentialSmoothing(train_sp,trend="mul', sea-

sonal="mul', seasonal periods=12).fit()

pred_test_sp = model sp.predict(start='2015-01-01"', end='2019-12-01")
pred forecast sp = model sp.predict(start='2020-01-01', end='2024-12-01")

# Reprensentamos histérico, entrenamiento y prediccion
plt.title('Espana‘)

df_matric[ 'Espafa’].plot(figsize=(15,9), label="Histérico', co-
lor = 'blue')

pred_test_sp.plot(label="'Ajuste del predictor', color = 'orange')
pred_forecast_sp.plot(label='Prediccidén', color = 'green')
plt.legend()

plt.savefig('Figures\Spain.png")

plt.show()

# Guardamos las predicciones para exportarlas
results = pd.DataFrame()

results['Francia'] = pred_forecast_fr
results['Alemania'] = pred forecast al
results['Holanda'] = pred_forecast_hol
results['Italia'] = pred_forecast_it
results['Spain'] = pred forecast_sp

result = results.astype('int64', copy=False)
result.to csv('prediccion_resultados.csv')

75



ANEXO B: CODIGO DEL MODELADO DE LA OPTIMIZACION

En el presente anexo, se recopila el cédigo del modelado en Python del modelado
matematico anteriormente desarrollado en la seccion 4.1. Para la implementacion, se ha
hecho uso del lenguaje de programacion Python, asi como el paquete de optimizacion
lineal “PulP”, descrito previamente en la seccion Optimizacion mediante entornos de

programacion.

De igual forma, para facilitar la estructura del cddigo y proporcionar los datos del
modelo, se ha hecho uso de documentos de tipo .csv (ver Tabla 16 y Tabla 17). Para
poder cargar esta informacion y ejecutar el modelo, se ha empleado el paquete Pandas -
biblioteca de cédigo abierto que proporciona estructuras de datos y herramientas de
andlisis de datos para el lenguaje de programacién Python-, que contiene diversas
funciones para cargar archivos .csv asi como trabajar con ellos. Los conjuntos de datos
exportados desde los archivos .csv, se convierten a “DataFrames”, para facilitar su uso.
En el lenguaje de programacion Python, un DataFrame es una estructura de datos de 2
dimensiones, con columnas de tipos potencialmente diferentes, segiin la descripcién

realizada oficialmente por los desarrolladores de Pandas [32].

Tabla 16. Conjunto de datos de demanda recopilados en el archivo .csv de demanda
por Region y afio.

Year Region Demanda
1 Madrid

1 Barcelona
1 Valencia
1 Sevilla

1 Bilbao

1 Alemania
1 Francia
1 Italia

1 Holanda
2 Madrid
2 Barcelona
2 Valencia
2 Sevilla

2 Bilbao

2 Alemania
2

2

Francia

W 3 O © O P, N b O =, WO o o o R~ N

Italia

76



Disefio de la red de la cadena de suministro de una marca de coches eléctricos para su entrada en Europa

Year Region Demanda
2 Holanda 3
3 Madrid 5
3 Barcelona 2
3 Valencia 1
3 Sevilla 0
3 Bilbao 0
3 Alemania 16
3 Francia 18
3 Italia 10
3 Holanda 11
4 Madrid 8
4 Barcelona 3
4 Valencia 1
4 Sevilla 1
4 Bilbao 1
4 Alemania 30
4 Francia 27
4 Italia 15
4 Holanda 18

Tabla 17. Conjunto de datos en el archivo .csv de coste de ruta para las diferentes com-

binaciones desde una determinada fabrica a cada region de demanda.

Fabrica Region  Coste envio
Marruecos  Madrid 20000
Marruecos Barcelona 22500
Marruecos Valencia 17000
Marruecos  Sevilla 15000
Marruecos Bilbao 30000
Marruecos Alemania 40000
Marruecos  Francia 30000
Marruecos Italia 20000
Marruecos Holanda 42000

Houston Madrid 40000

Houston  Barcelona 42000

Houston  Valencia 39000

Houston Sevilla 35000

Houston Bilbao 37000

Houston  Alemania 50000

Houston Francia 48000

Houston Italia 60000

Houston = Holanda 42000

Mexico Madrid 41200

Mexico Barcelona 45000
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Fabrica Region  Coste envio
Mexico Valencia 42000
Mexico Sevilla 38000
Mexico Bilbao 40000
Mexico Alemania 54200
Mexico Francia 50000
Mexico Italia 61000
Mexico Holanda 82000
Argentina  Madrid 50000
Argentina Barcelona 50000
Argentina  Valencia 49000
Argentina Sevilla 42000
Argentina Bilbao 50000
Argentina Alemania 60000
Argentina  Francia 55000
Argentina Italia 66000
Argentina  Holanda 88000
Espana Madrid 2000
Espana  Barcelona 4000
Espana Valencia 3000
Espana Sevilla 4500
Espana Bilbao 4000
Espana  Alemania 15000
Espana Francia 10000
Espana Italia 12000
Espana Holanda 20000
China Madrid 60000
China Barcelona 65000
China Valencia 55000
China Sevilla 70000
China Bilbao 80000
China Alemania 55000
China Francia 60000
China Italia 50000
China Holanda 65000
Mumbai Madrid 50000
Mumbai  Barcelona 43000
Mumbai  Valencia 41000
Mumbai Sevilla 59000
Mumbai Bilbao 61250
Mumbai  Alemania 50000
Mumbai Francia 45000
Mumbai Italia 35000
Mumbai  Holanda 38000
Taiwan Madrid 48000
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Fabrica Region  Coste envio
Taiwan  Barcelona 42000
Taiwan Valencia 40000
Taiwan Sevilla 52000
Taiwan Bilbao 54000
Taiwan Alemania 59000
Taiwan Francia 52000
Taiwan Italia 38000
Taiwan Holanda 55000
Alemania  Madrid 16500
Alemania Barcelona 13500
Alemania  Valencia 18000
Alemania Sevilla 25000
Alemania Bilbao 15000
Alemania Alemania 2000
Alemania Francia 4000
Alemania Italia 5000
Alemania  Holanda 5000

Ademas de estos archivos de extension .csv, los datos de coste unitario de
produccion, los costes fijos anuales y los costes de compra o adquisicion para cada
fabrica, asi como la capacidad maxima anual de cada fabrica, se han implementado en
el codigo mediante diccionarios. Para generar las variables enteras y binarias del
problema, se ha automatizado la definicion mediante listas de texto que se combinan

mediante la funcion .dicts al crear las variables del paquete PuLP -

simplificado como plL en el cdédigo-, con pl.LpVariable.

El cédigo del modelo cuyos resultados se analizan en ANALISIS DE LOS

RESULTADOS, se muestra a continuacién:

import pandas as pd
import pulp as pl

#Modelo bajo funcion ejecutable:
def execute():
dem = pd.read csv('demanda_anual.csv', index_col=['Year', 'Region'])
demanda = pd.DataFrame(dem, columns=['Demanda’'])
cost_desplaz = pd.read_csv('coste ruta.csv', index_col=['Fabri-
ca', 'Region'])
coste_desplaz = pd.DataFrame(cost_desplaz)

79



coste_unitario = {'Marruecos': 200, ‘'Houston': 460, 'Mexi-
co': 280, 'Argentina': 400, 'Espana': 500, 'China': 93,
'Mumbai': 240, 'Taiwan': 185, 'Alemania‘’: 590}
coste_fijo = {'Marruecos': 12000, 'Houston': 30000, 'Mexi-
co': 10900, 'Argentina’': 10000, 'Espana’': 21000, 'China': 13000,
'Mumbai': 19000, 'Taiwan': 15000, 'Alemania’: 25000}
coste compra = {'Marruecos': 0, 'Houston': 300000, 'Mexi-
co': 200000, 'Argentina’': 100000, 'Espana': 250000, 'China': 90000,
"Mumbai': @, 'Taiwan': 80000, 'Alemania’': 270000}
capacidad_max = {'Marruecos': 8, 'Houston': 20, 'Mexico': 12, 'Argen-
tina': 6, 'Espana': 10, 'China‘': 20, 'Mumbai': 12, 'Taiwan': 10, 'Alema-
nia': 8}

year = ['1', '2', '3', '4']

fabricante = ['Marruecos', ‘'Houston', 'Mexico', 'Argentina‘', 'Es-
pana', 'China‘', 'Mumbai', 'Taiwan', 'Alemania’]

reg _demanda = ['Madrid', 'Barcelona’, 'Valencia', 'Sevilla', 'Bil-
bao', 'Alemania‘, 'Francia', 'Italia’', 'Holanda']

unidades = pl.LpVariable.dicts("ud_enviadas",
[(i, j, k) for i in year for j in fa
bricante for k in reg demanda],
lowBound=0,
cat=pl.LpInteger)

estadoFabrica = pl.LpVariable.dicts("Estado",
([(i, j) for i in year for j in fabricante]), cat=pl.LpBinary)

model = pl.LpProblem("TFM_Pablo Fullana", pl.LpMinimize) #Minimizar
# model = pl.LpProblem("TFM_Pablo Fullana", pl.LpMaximize) #Maximizar

# Funcion objetivo.

model += (pl.lpSum((1000 * coste_unitario[fabrica] + coste_des-
plaz.loc[fabrica, region]) * unidades[(y, fabrica, region)] for y, fabrica,
region in unidades.keys()) +
pl.1lpSum( (coste_compra[fabrica]) * estadoFabricaly, fa-
brica] for y, fabrica in estadoFabrica.keys()) +
pl.lpSum((coste fijo[fabrica] * estadoFabrical[y, fabrica]
for y, fabrica in estadoFabrica.keys()))

)
B om e e
# Restricciones
B om e oo
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# Restriccidén: no se envian mas unidades de la capacidad marcada por
ano en fabrica

for i in fabricante:
for 1 in year:
model += pl.lpSum(unidades[(1l,i,j)] for j in reg_demanda) <=
capacidad_max[i] * estadoFabrica[l, i]

# Restriccion: se cubre la demanda en cada destino para cada afo
for j in reg _demanda:
for 1 in year:
model += pl.lpSum(unidades[(1l,i,j)] for i in fabricante) >=
demanda.loc[(float(l), str(j)), 'Demanda'] # Minimizar
# model += pl.lpSum(unidades[(l,i,j)] for i in fabricante)
demanda.loc[(float(l), str(j)), 'Demanda’] # Maximizar

# Restriccion: fabrica abierta en anos posteriores
for indice in range(len(year)-1):
1 = year[indice]
for i in fabricante:
model += estadoFabrica[l, i] <= estadoFabrica[str(int(l)+1),

model.solve()
# print(model)

for v in model.variables():
if v.varValue > 0:

print(v.name, "=", v.varValue)

# Imprimimos el resultado de la funcion objetivo (Coste total)
print(pl.value(model.objective))
print(pl.LpStatus[model.status])

return str(model)

output = execute()

file = open("Resultados.txt","w")
file.write(output)

file.close()

En el cédigo empleado, se ha desarrollado el modelado del problema de
Optimizacion Lineal bajo la funcion execute(), para un control de la ejecucion mas
estrcturado. Mediante las tres tltimas lineas de cddigo, se consigue generar un archivo

de texto con el modelo al completo, para poder analizar todo el modelo generado.
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