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RESUMEN

En la actualidad, existen diversos métodos de optimizacion, algunos de los cuales son
analizados por métodos exactos y otros que se han venido desarrollando desde los ochenta a
partir de métodos heuristicos, éstos han generado una amplia gama de métodos conocidos
como meta-heuristica, los cuales tienen aplicacidn a diversos tipos de problemas, es decir es

una “plantilla algoritmica™ que se aplica en la resolucion y optimizacion de diferentes

aspectos,

La simulacion y optimizaciin aplicada en la secuencia de procesos productives, es
resultado, que en la actualidad no contamos con métodos disefados para este tipo de
procesos, de los cuales optimizamos la funcion de utilidad neta, es decir hacerla

independiente del comportamiento de las variables aleatorias propias del proceso

La simulacién de procesos, es el resultado de disefiar un modelo de un sistema real,
para realizar posteriores experimentos a partir de hipotesis. Por lo anterior resulta mas
eficiente experimentar sobre modelos basados en sistemas reales gue en los mismos sistemas
(es mas eficiente por tiempo v dinero). por lo cual la combinacion de ambas instancias
SIMULACION v OPTIMIZACION da como resultado uma herramienta poderosa, en la

resolucion de problemas de diversa naturaleza.

+ En el capitulo 1, veremos los aspectos mas relevantes sobre la simulacion de procesos a
partir de métodos estadisticos, como el Método Monte Carlo, enunciaremos las bases
para la resolucion de nuestro problema, como son la generacion de nimeros pseudos
aleatorios aplicada a la formacion de diferentes distribuciones. siempre considerando que

las distribuciones son independientes entre si.

vi



« Capitulo 2, analizaremos el por qué de la optimizacion combinatonal. posteriormente sc
hari una resefia de los algoritmos meta heuristicos mas conocidos asi como cl analisis de
convergencia de estos (algoritmos meta heuristicos), el cual nos da como resultado una
solucion aungue no la mas optima resulta la mis eficiente {tomando en consideracion el

tiempo ¥ el costo para obtener dicha solucion).

+ En el capitulo 3, En base a los resultados que vamos ha encontrar v el procedimiento a
simular scleccionaremos el algoritme meta heuristico. El algoritmo Tabu Search nos
avuda en la exploracion de una vecindad a través de sus matrices de memoria a corto ¥
largo plazo, adicionalmente analizaremos una variante del algoritmo general denominado
“Tabu con umbral”. Enunciaremos algunos problemas especificos de aplicacion del

algoritmo,

+ En el capitulo 4, nos enfocamos en el andlisis ¥ disefio de la aplicacion. asi como los
escenarios donde se obtuvo dicha solucion; tiempos de implementacion de la aplicacion v

manual del usuario.

« Capitulo 5, en este trataremos la definicion del ambiente en el cual debera funcionar el
algoritmo (planteamiento del problema), se definird distribuciones estadisticas. la
representacion del problema, v posterior a esto veremos las venlajas v desventajas de los

ARFP vs. ERP,

% Capitule 6, analizaremos los resultados de la simulacion, partiende de los resimencs
estadisticos ¥ principalmente de los grificos de sus funciones acumuladas (ojivas). Por
iiltimo se realizard una comparacion en funcidn del tiempo de produccion entre el sistema

de simulacion propuesto v el sistema real.
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INTRODUCCION

Conforme avanza la tecnologia v el pensamiento cientifico retoma algoritmos, que
micialmente fueron disefiados para eventos especificos, dado su dificil manegjo tecnoldgico
para la época que aparecicron, observamos que éstos (algoritmos metaheuristicos) tienen cada
vez mas relevancia en la resolucion de eventos de diversa naturaleza esto debido que en la
actualidad ha evolucionado en gran medida la tecnologia en hardware como en software.
Aungue, como se detalla posteriormente los algoritmos metaheuristicos en algunos casos no
proveen de la mejor solucion, en la mayoria de ellos nos proporciona de soluciones que son
Optimas aunque no necesariamente la mas eficiente, por lo anterior es necesario validar la

necesidad de obtener una solucion en funcion de su tiempo ¥ esfuerzo computacional,

Los algoritmos metaheuristicos proveen en corto tiempo de soluciones dplimas (no
necesariamente eficientes), si a esto afadimos el proceso de simulacion en el sistena a
optimizar comprendemos que tenemos una herramienta eficiente en la resolucion de estos

OCESDS,

La simulacion de los sistemas tiene su base en la estadistica. v de ella obtenemos las
bases de la simulacion jeuindo v por qué simular un proceso?, es decir nos describe el marco
referencial v los principios (escenarios) de la simulacion de un proceso, independiente de la
naturaleza de este. Uno de los grandes problemas en la simulacion de sistema consiste en
encontrar un método a traves del cual podamos generar variables aleatorias independientes
entre si, como detallaremos en el capitulo I, adicional a esto: determinar una funcidn
probabilistica que modele ¢l comportamiento de las variables que interviene en el sistema, a

partir de sus datos histéricos.



Es necesario recalcar que ¢l presente trabajo resalta el hecho. que por tiempo v costo
financiero resulta mds conveniente v optimo de escoger las soluciones que nos entregan estos
algoritmos metaheuristico, que definir complicadas estructura matematicas las cuales son casi
imposibles de interpretar dentro de un proceso de simulacidn, adicionalmente  su
implementacion resulta altamente costoso en tiempo. dado que en ambos casos nos da como
resultado soluciones ¢on escaso margen de diferencia v en el mejor de los casos resulta la
misma solucion, por lo anterior se recomienda la utilizacidn de este tipo de algoritmo

meteheuristicos en la resolucion de problemas con complicada interpretacion matematica.

El andlisis no solo comprenderd la entrega de la solucidn dptima por parte del
algoritmo, sine adicionalmente, confirmaremos dicha solucion a traves de procedimientos
estadisticos, como es la simulacion de los procesos a intervenir en el sistema, es clave la idea
de definir distribuciones estadisticas que encuadren el comportamiento de las vaniables de los
procesos, asi como la independencia de estas entre si. Por lo cual se estudia el Metodo de

MonteCarlo.



CAPITULO I

INTRODUCCION

SIMULACION DE SISTEMAS



I INTRODUCCION SIMULACION DE SISTEMAS

Es importante observar el andlisis de los costos en la cadena de produccion, costos
gque implican cambios constantes de acuerdo a los procesos que estin inmersos. Una de las
falencias principales es el no contar con una herramienta que después del estudio del
comportamiento de los procesos, determine los parametros necesarios para obtener una
utilidad Gptima independiente del comportamiento del sistema (es decir en el peor de los

escenarios, como en el mas dplima ),

Entre los parametros, mads predominantes que resaltaremos son el nidmero de personas
relacionas a cada proceso productivo, asi como el funcionamiento de los diferentes equipos
relacionados, (es decir contemplar el mejor de los escenarios equipos en constante
operacion), Por sentido comin conocemos que el comportamiento humano varia de acuerdo a
las condiciones laborales, asi como su estado general (psicologico v fisico), una analogia
puede ocurrir con los diferentes equipos relacionados a la cadena de produccion con la
relevante que los equipos tendrin periodos de funcionamiento y mantenimiento preventivo

asi como periodos de reparacion.

Es importante comprender que existen diversas funciones de distribucidn que van de
acuerdo a las distintas etapas del proceso; en general se requiere obtener una funcion tal que
independiente del “comportamiento™ del sistema vy considerando su costo, optimice su
funcionamiento y por ende su utilidad, esto a través de modelos estocisticos que representen
los tiempos de funcionamiento ¥y mantenimiento, asi como la secuencia de produccitn item -
maquina, en un modelo abstracto a partir de un sistema determinado.

“Sin embargo muchos modelos no se pueden resolver metddicamente, a pesar de hipdtesis

fuertes o cdicnlos aproximados, por {o gue se recomionda wrilizar simulacidn cuando el sistema no
5¢ puede resolver analiticamente. ™ (53]




1.1  Simulacion de sistemas.

“Simulacion es el proceso de disefiar un modelo de un sistema real ¥ levar a cabo
experiencias con ¢l mismo con la finalidad de comprender ¢l comportamiento del sistema o
de evaluar nuevas estrateégias — dentro de los limites impuestos por un criterio o conjunto de

ellos, para ¢l funcionamiento del sistema.™ R. S. Shannon, [54]

Con el avance de la tecnologia, los computadores tienen gran ventaja de gue pueden
mancjar una gran cantidad de datos, eficientemente, no obstante la simulacion es
independiente de estas funciones. Cualguier modelo de decision empresanal. representa una

simulacion de un problema real,

Consideremos la construceion de un modelo de una fibrica que elabora una serie de

productos. “Lina programacion lincal, podria desarrollar una combinacidn optima de

productos.”

Muestro modelo, detalla los aspectos especificos de como se programaria la fabrica
para obiener la combinacion deseada, teniendo en cuenta los tiempos de preparacion de las
maquinas. ¢l tiempo de espera antes del procesamiento y otros detalles que no se pueden

incluir en la formulacion de la programacion lineal.

Antes de continuar definamos los componentes del modelo:
VARIABLES: las variables del sistema, estas se¢ clasifican en vanables de entrada
i independientes o explicativas) v variables de salida (dependientes o de respuesta).
RELACIONES: las relasciones entre las vanables, pueden wvenir dada por ecuaciomes

diferenciales.



SISTEMA: “Es un conjunio de objetos o componentes unidos que interactian dentro de
cierios limites establecidos para obtener algin objetivo en comiin”
ENTIDAD: Sirve para recalcar un objeto de interés del sistema. Las ordenes que llegan a una
fibrica son por ejemplo de una entidad. Las maguinas son entidades.
ESTADO DEL SISTEMA: Es cmpleado para expresar una descripcion de todas las
entidades, actividades v atributos en la forma como existen en un momento cualquiera, El
progreso del sistema es estudiado siguiendo los cambios en el estado del sistema.
EVENTOS: Al igual gque las entidades tienen atributos. En efecto, cada eventoe debe tener un
atributo que defina ¢l tiempo en gue va ha ocurrir.
1.- Elementos (fisicos) del sistema
% ENTIDADES (piezas, ensambles. productos, clientes) enfittes
% RECURSOS (operarios. maquinas. capacidades. e1c.) FENIFCES
+ LINEAS DE ESPERA (colas, inventarios) glieies
1.- Flementos (operacionales) del sistema
& ATRIBLTOS (de entidades)
*  WVARIABLES {cantidades asociadas al sistema como un fodo, pueden denotarse
POF LN NIMETo, UNa Matriz o una expresion )
CREADAS POR EL USUARIO

= EVENTOS (ambos, fallas, paros programados. cambios de recursos. efc.)

T Confrolimble |

l_Ir||::|r|an-:|-l-.l.E;I--_"'I
Wiy e

Fig. 1.1 COMPONENTES DEL MODELO



Entonces, para realizar una simulacion, existen varias lareas muy importantes que sof,
1.- La identificacion de las entidades y los atributos, ¥

2.- La codificacion de los valores de los atributos para poder caracterizar los estados del

Sislema. WMIODELD DE
iiiiMH—l—H*H-‘-l* SIMLLACTON > Liieia ¥
;
j-ummmmu"""“

Fig. 1.2 ESQUEMA DEL PROCESO EXPERIMENTAL DE LA SIMULACION
El proceso no s, en general, secuencial, sino interactivo, segin se refleja en la figura,

en ¢l se refleja que algunos pasos deben repetirse en funcion de los datos intermedios.

I Cugafn dm o e mrbe |
B e ]

WL e 1
e T i L S T

| meemssie ge rseneass |

Fig. 1.3 ETAPAS .IJE UN ESTUDIO DE SIMULACION
TIPOS DE SIMULACION
Las técnicas de simulacidn se dividen en cualro grupos:
%+ Simulacion de sistemas continuos,
& Simulacion de procesos por lotes (eventos discretos),

+  Simulacicn combinada.



&  Simulacitn de Monte Carlo,

Siendo el tiempo una variable continua, por ende; la simulacion de un sistema real se
deberia manejar de forma completamente continua. A continuacion se muestra un diagrama
de los distintos tipos de simulacion, en funcion del tiempo.
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Fig. 1.4 TIPOS DE SIMULACION Y SU RELACION CON EL TIEMPO [5]

TIFOS DE MODELOS
“Ur modele o ung abstraccida de la realidad gue captwra la exencia funcional del sistema,

con el detalle suficiente como para gue pueda wtilizarse en fo investigacidn y fa experimentaciin en
lugar del sivterria real, con menos riesge, Hempe ¥ cosie.”

Existe una gran cantidad de técnicas de modelado, v por ello es posible construir una

gran cantidad de modelos para un sistema dado
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Fig. 1.5 TIPOS DE MODELO [4]

& Modelo deterministico



& Modelo estocistico

[ Evascos
Dterrministicos |
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Drdémicos

Fig. 1.6 CLASIFICACION DE LOS MODELOS DE SIMULACION 4|
Puede ser complicado v en ciertos casos imposible. caleular las distribuciones de las
variables de salida, incluso aguellas distribuciones sencillas v aun en el caso de hallar estas

distribuciones, hallar las relaciones de salida con ellas puede ser complicado.

1.2 Simulacion a eventos discretos v continuos.

En estudios previos hemos analizado simulaciones estiticas (donde las variables
aleatorias no dependen del tiempo), en el caso de simulaciones dinamicas s importante
defimir:

Estado: caracteristica relevante del sistema

Eventos: acciones que pueden producir cambios de estado.

En la estadistica la informacion puede ser recolectada a través de métodos cuantitativos o
cualitativos, los datos cuantitativos que consiste en medidas que toman valores numéricos. en
donde la media v la desviacidn estindar toma sentido, pueden ser puesios en orden ¥
subdivididos en grupos: continuos v discretos
4 Los datos discretos son recolectados por conteo.

+ Los datos continuos son recolectados por medicion v se expresan en escala continua

Por lo anterior se desprende que la simulacion a eventos discretos puede ser analizada
por una cadena de eventos v en definitiva esta consiste en seguir los cambios en los estados

del sistema producidos por la serie de eventos., A diferencia el modelamiente de sistemas



continuos, se lo realiza a través de ecuaciones diferenciales las cuales se resuchven
simultaneamenic y del cual su principal interés som los cambios suaves.

Como se subravo anteriormente. la simulacion de un sistema real depende del tiempo,
esta (simulacion) debe proveer de un mecanismo que, de acuerdo al transcurso del tiempo.
debera moverse de un evento a otro, por lo gue. una de las ventajas en la simulacion de
sisternas reales, seria que en cuestin de segundos de un sistema simulado por computadora
tendriamos los resultados que tardaria varios afios en obtener, analizando sistemas reales.

Existen varios métodos para llevar un control del tiempo Hamado “Control del flujo
del tiempo™, entre los cuales tenemos:

e El reloj avanza cuando ocurre el siguiente evento, llamade “mecanismo orientado

Ll

cvenia .

» Elreloj avanza en intervalos pequeiios v en el cual se determina si debe o no debe ocurrir
el evento, llamadn “mecanismo orientado intervalos™

En el caso de sistemas con eventos discretos, se requiere levar una lista de los

tiempos en los coales sucederdan los proximos eventos. Para sistemas que cambian

continuamente como aquellos dirigidos por ccuaciones diferenciales. este procedimientn no

puede ser aplicado, por lo tanto adicional de los tiempos de eventos fuluros se requiere

monitorear los cambios del sistema (estado).
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Fig. 1.7 SIMULACION DE EVENTOS DISCRETOS
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A diferencia, en los modelos de sistemas continuos, donde cuyo interés principal son
los cambios suaves, para lo cual nos svudamos de ecuaciones diferenciales que se resuclven

simultaneamente, Posteriormente revisaremos la generacion de variables aleatorias conlinuas.

13 Simulacién estadistica: METODO MONTE CARLO

Frecuentemente es atil simular las caracteristicas de un experimento antes de llevarlo
2 cabo, Esto nos avuda a decidir el tamaiio de los errores permitidos para observar un efecto
en particular. La técnica de Monte Carlo s un formalismo para generar nameros con una
distribucion probabilistica, ya definida, que simule los resultados de una secuencia de
eventos, de variables discreta o continuas, dado que en la actualidad existe un sin nimero de

programas comerciales que poseen generador de nimeros aleatorios con probabilidades

predefinidas.

Von Neuman v Ulam publicaron un articulo titulado “The Monte Carlo method™ en
1949, los primeros ensayo de simulacion que se realizaron en los Estados Unidos bajo el
nombre de andlisis Monte Carlo fueron en el afio de 1940, El método yva era conocido en

estadistica de ahi su nombre de Simulscion Estadistics o Método Monte Carlo.

Las primeras aplicaciones se hacen en base al comportamiento aleatorio de los
necutrones, métodos numéricos permiten resolver problemas mediante la simulacion v el
muestreo de variables aleatorias, El método de Monte Carlo es eficaz en la solucidn de
problemas en los que se necesita conocer los resultados con una precision del 5 al 10%
{intervalo de confianza del 95% al 97_5%4). la cual (precisidn) se puede mejorar con técnicas

de redeccion de la varianza.



Todo experimento debe generar muestras independientes v plenamente wdentificables
para aplicar el teorema del limite central, se garantiza la independencia aplicando semillas

diferentes ( posteriormente explicaremos la generacion de mimeros aleatorios)

Detalle del algoritma “Simulacién Monte Carlo™

1. Diseftar el modelo logico de decision

I Especificar distribuciones de probabilidad para las variables aleatorias relevantes.

ai

. Incluir posibles dependencias entre variables.

=

Muestrear valores de las varnables aleatorias

"

3. Caleular el resultado del modelo segin los valores del muestreo (iteracion) v registrar el

resultado

n ]

Repetir ¢l proceso hasta tener una muestra estadisticamente representativa N veces
i independientes entre si)

Obtener la distribucidn de frecuencias del resultado de las iteraciones

. Calcular media, desvio v curva de percentil acumulado

Sed X Una v.a. CUVA espETanza
E(X) = m v vartanza Van X) = o
Se toma una secuencia de n varable aleatoria Xi,

E(Xij=m ¥ Var(Xi) = o

Por el teorema del limite central la v.a,

Z=X1+X2+ X3+ ...+ Xn

Se aproxima (asintoticamente igual) a una variable aleatoria de distribucion normal N(mm,
no’)

La "regla de las 3", en ¥v.a. N (a, o)
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Fig. 1.8 JUSTIFICACION METODO MONTE CARLO

Por lo tanto, en un mismo modelo se pueden wsar algunas distribuciones de
probabilidad para reflejar el cardcter estocistico del sistema analizado y otras distribuciones
de probabilidad para reflejar la incertidumbre. Los resultados que se obtengan de un modelo

de este tipo reflejarian la incertidumbre total: ¢l efecte conjunto de la variabilidad v la

mcertidumbre.

1.4  Generacion de nimeros psendos aleatorios.
La generacion de nlmeros aleatorios tiene un rol importante en los procesos de
simulacion, para lo cual necesitamos numeros aleatorios como semillas para tomar las

muestras de las varables aleatorias.,
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Caracteristicas de un generador de nimeros aleatorios son:
« Valores de distribucion uniforme; Cualquier nimero dentro del rango deberd tener la
misma probabilidad
% Asegura inexistencia de correlacion serial: Un nomero en la secuencia. no afecta la

probabilidad de seleccionar otro nimero o el mismo.

En la actualidad existen tres tipos de procedimientos:
& Liilizacion de tablas

= Dispositivos especiales

Tablas
Se generan en base de métodos aleatorios pures (ruletas, dados, ete.), entre sus desventajas es
una sucesion de nimeros finitos, se tienen que cargar toda la tabla en la memoria del

computador.

Dispositivos Especiales

En base de un circuito o mecanismo de computador, se generan los ndmeros que son
wtalmente aleatorios. bdsicamente consiste en detener en forma aleatoria un proceso
eniforme, por lo tanto son nimeros aleatorios puros, ¢l mayor inconveniente es que no se
puede generar la misma secuencia mas de una ver, por lo que si se requiere repetirla es

necesario grabar la corrida. en dispositivos de almacenamiento externos (tape, cd, etc.).

Procedimientos que generan numeros psendos aleatorios
Son pseudos aleatorios porque se generan mediante funciones, vy se usan como
semillas para generar valores de variables aleatorias, entre sus ventajas son rapidas v de bajo

costo, pero son de periodo finito.



En general, la secuencia de nimeros generados debe contemplar:
= Distribucion uniforme.

=  Algoritmos rapidos.

& No correlacion serial,

& Secuencias largas, sin saltos.

Una vez oblenida la semilla, procedemos generar la secuencia, dado que es mucho
més dificil obtener una secuencia de nimeros aleatorios puros, generar cadenas de nimeros
sscudos aleatorios. “Generador de nimeros pseudos aleatorios es un dispositivo que recibe
como entrada una semilla S, que supone aleatoria, ¥y da como salida una cadena de bits de

longitud n”.

Existe varias técnicas para probar la aleatoriedad de un generador de numercs
pseudos aleatorios, estas verifican que las cadenas pscudos aleatorias tengan un numero
“igual” de ceros v uno, Finalmente se acepia que la diferencia es insignificante i la muestra

cae dentro del intervalo de aceptacian.

L5 Sorten de variables aleatorias discretas y confinias.

Entre las fucntes de informacidon para cuantificar la incertidumbre en variables
aleatorias lenemos:

I. Series de datos

2. Opinion de expertos {disponible por ¢l jefe de planta)

Definimos como distribucion de probabilidad la que describe ¢l rango de valores que

puede tomar una variable aleatoria v la probabilidad asignada a cada valor o rango de valores,
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Discreta

Una variable aleatoria representada mediante una distribucion discreta de probabilidad puede
somar un valor de entre un conjunto de valores, cada uno de los cuales ticne asignada una
determinada probabilidad de ocurrencia.

Ejemplos: Binomial, Geométrica, Poisson, Discreta.

Sarteo de una v.a. X,

l.- Setoma un valor & = U010

2- Tomamos el punto v = i,

3.- Si este punto aparece en el intervalo correspondiente al nimero 1 aceptamos que X= x en

esle soriea.

La probabilidad de que u pertenezea a uno de los intervalos es igual a la longitud del mismo.
Pil=a=ply=pl
Ppl<u<pl+pl)=pl

P{1-pn=u=1) = pn

Continua

Uima variable aleatoria representada mediante una distribucion continua de probabilidad puede
tomar cualquier valor dentro de un rango determinado.

Ejemplos: Normal, Exponencial, Uniforme, Triangular, etc.

Se quiere generar una v.a. X continua:  F (x) = J-JI"" (7 )t

Sorteamos una v.a. U de distribucion U(0,1),

U=F4(X) X =F.' (U).

Generamos X a partir de valores de U(0,1) con los metodos de sorteo de numero aleatorios o

pseudos aleatorios.
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U = Fx(X) X=F'{U
El problema se reduce a encontrar una expresion analitica de la funcidn inversa.
Problema: ain cuando se encuentre la expresion analitica de la inversa de la distribucion, su

caleulo puede recurrir métodos especificos numéricos.

Transformacion inversa

Fig. 1.9 INTERPRETACION GEOMETRICA
Posteriormente, en el capitulo 1V, seceidn 4.1 Definicion de escenarios, analizaremos cada

una de las funciones anteriormente scialadas



CAPITULO 11

OPTIMIZACION COMBINATORIAL



L. OPTIMIZACION COMBINATORIAL

Existen problemas que solo tratan de satisfacer restricciones v ofros la optimizacion
de los procesos relacionados, nuestro problema en particular se basa en analizar ambas
consideraciones  definiendo prioridades entre la optimizacion v la satisfaccion de
FESINICCIONES.

“Se dice gque un determinado problema ex de optimizocidn combinatoria si consviste ¢n
emconirar enfre una canfidoed finita de subconjuntos de un confunto dado, aguel que cumpliendo

con clertas restricciones maximice o minlmice una clerta funcicn objetive. Una forma de resolver
exta clase de problemas consiste en evaluar la funcion objetive para todas las soluciones villdas
femumeracion o fuergn brutal, Lameniablemente, exte método, 5i bien en teoria parece sencillo, o5
tam coxtoso de realizar (en fifrminos de tempo) gue ain con los computadoras con mayor poder de
cdiculo tomarta afios o viglos resolver problemas de mediana complejidad. " (53]

En la mayoria de los casos, el tiempo que necesita para resolver una inslancia, crece
de 1al forma, que en el peor de los escenarios aumenta de manera exponencial con respecto al

mmafo inicial.

Por lo cual. muchas veces se tiene que solucionar usando métodos de solucion
sproximados, que regresan soluciones aceptables (inclusive optimas) a bajo costo

computacional.

La heuristica se puede usar para resolver problemas de optimizacion. Muchas de las
estratcgias de  bisqueda podrian implementarse, aunque algunas pueden resuliar de

procesamiento costosn o quedar apresadas en minimos locales, como lo analizaremos
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21  Fundamentos v Aplicacion.

Como es conocida la evaluacién y la bisqueda es el objetivo principal en la
Imteligencia Artificial, “Las heuristicas son criterios, métodos, o principios para decidir cual
de varias alternativas de accion de bisqueda promete ser la mas efectiva para cumphir con un
shijetivo™. Por lo cual concluimos que toda bisqueda esta relacionada con la heuristica, en
problemas miltiples de optimizacion, la heuristica se vuelve imprescindible para reducir el
costo computacional, Entre los problemas mas estudiados tenemos:

# Localizacion

» Problema del agente viajero
® Problema def carero

*  Sccuenciamiento

* Ruteamiento

®  Distribucion

= Redes de camino

Adicional, a esto podemos definir un “criterio de aceptacion o tolerancia™, dado que
existe una gran probabilidad, se tiene el problema de optimizacion aproximada, por lo cual se
debe establecer un equilibrio entre la calidad de la solucion y el costo de hallarla. Como valor
sgregado contemplamos en nuestra solucion la opeidn de un algoritmo con pardmetros que

mjusten la calidad v el costo de fa solucion.

Algunos problemas tratan de procesos de optimizacion, micntras en otros analizan
satisfacer restricciones, La mayoria de los problemas son de optimizacion parcial,

estableciendo un balance razonable entre calidad de la solucion ¥ costo de solucion




“En problemas complejos, las heuristicas juegan un papel fundamental puara reducir el
miimeere de evaluaciones § parg obtener soliuciones dentro de restricciones de tiempo ragonables. Las
hewrfsticas no garantizan la accidn mads gfectiva, pero michas veces lo hacen.” (54

2.2 Programacion Lineal.

Sea fix). optimizar la funcidn con las restricciones:
hixy=hi=1.1
hixizhi=I+1.m

hixh=hi=m+l.n
Como observamos es una funcidn lineal, para la cual existe un método exacto para su
resolucion, el anterior es un problema donde se puede considerar una resolucion del métodn
simplex. Las técnicas existentes s¢ pueden clasificar basicamente en algoritmos exactos o
aproximados. Los algoritmos exactos intentan encontrar una solucion optima y demostrar que
la solucion obtenida es de hecho la Gptima global: &tos incluyen técnicas como, por ejemplo:
procesos de wvuelta atras (hackiracking), Ramificacion v poda (bramch and bound),

programacion dinamica, etc. |84, 13]

Métodos de Programacion Lineal

» Métodos de Resolucion en caso que todas las funcionesila funcion objetivo v las
restricciones) sean lineales de Ia forma hilx)=ajxj con ajxj e R

» Algoritme Simplex ¢ncuentra la respuesta, solamente que se demora demasiado en su

EjecuCion

Debido a que los métodos exactos muestran un rendimiento pobre en la resolucion de
muches problemas, por 1o cual sean desarrollado multiples tipos de algoritmos aproximados
que generan soluciones de alta calidad pars problemas combinatorios (aunque no
necesariamente la Gptima) en un costo de tiempo corto. Los algonitmos aproximados se

pueden clasificar en dos tipos principales: algoritmos constructivoes y algoeritmos de hisqueda



local. Los primeros se basan en generar soluciones desde cero afiadiendo componentes 4 cada
solucion paso a paso. Un ejemplo, son las heuristicas de construccidn voraz o heuristicas
greedy [13]. Su gran ventaja es la velocidad: normalmente son muy rapidos vy, ademis. a
menudo devuelven soluciones buenas. Sin embargo, no puede garantizarse que dichas
soluciones sean Gplimas con respectn a pequefios cambios, En consecuencia, una mejora

tipica es depurar la solugion obtenida por la heuristica voraz utilizando una bisqueda local.

2.3 Algoritmos Meta-heuristica.
En los problemas combinatorial, existe siempre el procedimiento elemental. para
determinar la solucion optima requerida, Entre los cuales tenemos el método de explosion

exhaustiva (genera todas las soluciones posibles)

“Heurtstica (Definicidn) Son procedimientos simples, a menudo basados en el semtido
comudn, gque se supone ofrecerdn wna buena solucidn (aungue no sea la optima) a problemas
dificiles, de un modo ficil p rdpido... " [54f
A continuacion enunciaremos los diferentes tipos de algoriimos heuristicas
* Métedos Constroctivos: Consiste en ir agregande componentes individuales a la
solucion hasta que se obtiene una solucion viable.

*  Métodos de Descomposicion: Sc trata de dividir el problema, para que la salida de una
parte de soluckin sea el ingreso de la otra parte del problema

» Métodos de Reduccion: Tratan de identificar algunas caracteristicas que
presumiblemente deba poseer la solucion optima y de ese modo simplificar el problema.

+ Manipulacién del Modelo: Modifican las estructuras del modelo con el fin de hacerlo

mas sencillo de resolver, deduciendo, a partir de su solucidn, la solecion del problema

original. Por ¢jemplo: Linealizar el modelo.



« Métodos de Bisqueda de Entormo: Parten de una solucion inicial (obtenida mediante
otra hewristica) v mediante iteraciones de esta solucion obtiene otras soluciones de forma
iterativa, hasia que se obtenga el cumplimiento del criterio de parada. Por gjemplo: El

método de aproximacion de Newton

Entre los algoritmos meta-heuristicos mas estudiados tenemos:

+  Redes Neuronales

*  (iramp

o Anr Codony

*  Comportamicnio Emergente

*  Seaiter Search Extarico (ES)

*  Searter Search Dindgmico (DI

+  Variante de Scawer Search Dindmico (VI

= Algoritmo Memético (ME)

¢  Algoritmo de propagacion hacia atris usado en Newral Works Profession [1Plus.
Sexton v otros, (1998 BF)

+  Algoritmo Biisgueda Tabid propuesto en Sexton y otros (1999 T5)

= Algoritmo Temple Simulady propuesto en Sexton y otros (1999 SA)

*  Algoritmo Genético propuesto en Sexton v otros (1999 GA)

+  Adaptacidn de Scatfer Search propuesta por Laguna y Marti (2002 55)

La meta-heuristica incorpora nociones de muchos y diversos campos como

Matemiticas. Fisica, Genética, Biologia, e inteligencia artificial, entre otras
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Fig. 2.1 *CLASIFICACION DE ALGORITMOS
14 Factores de ulilizacidn.

En la actualidad. existe wna gran variedad de estrategias para modelar la
ncertidumbre, como nhservamos entre los ohjetivos de esta tesiz ex aplicar en el disefio del
modelo el uso de escenarios, para lo cusl existen dos wemcas mas usadas en modelos de
meertidumbre las cuales son:
> (primizacion Eviocdstico

> Ontimizacicn Rebusia,

En la primera la idea principal es Ia habilidad de tomar acciones correctivas, despucs
que eventos aleatorios ocumen, es decir nos ayuda en problemas de optimizacidn que
imvolucran incertidumbre en las restricenes del modelo a simular o en su funcion de saluds,
“la falla mas importante en metodologia estocdstica v de cualguter metodologia gue evalud
las decisiones wtilizands solantente wn escenario de datos, sea el esperado o el mds probable

eslid generalmente destinado a fallar™. [43]

D lo anterior se concluve, que no se desea la solucidn dptima para un escenario en
particular {ni siquiera para el escenario mis probable), sino una decision que se maneje bien a

raves de lodos los escenanos potencislmente realizables (peor v mejor). A esio se le llama

* Dptimdzaciin Heoristics v Kiedes Newrankes 159G
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Optimizacion robusta, como observamos la metodologia estocastica no persigue este tipo

de intereses. [52]

En esta tesis de optimizacidn y simulacion, aplicaremos la Optimizacion Robusta
(una solucién que mejor s¢ tolere a través de todos los escenarios probables), adicionalmente
=n ¢l manegjo de algoritmos meta-heuristicos es necesario, que existan entomos en los
sscenarios a optimizar, entre las condiciones enunciaremos las siguientes:
# Nose precisa de una solucion optima, sine eficiente,
# Existe limitaciones de tiempo, espacio v Costo,
» Mo existe un método exacto de resolucion
#  Laresclucidn requiere considerable tiempo de cileulo.

= Tenemos datos fiables.

El wso de modelos de simulacion ha sido una téenica muy utilizada para
aproximarnos a problemas muy complejos de tratar metodicamente. Sin embargo determinar
los valores dptimos de los pardametros de una simulacion puede pretender un tiempo de

computacion colosal, va que el nimero de combinaciones posibles puede ser elevado. [32]

2.5  Convergencia: miaximo ¥ minimos.
Los algoritmos aproximados se pueden clasificar en dos tipos principales: algoritmos
comstructives v algoritmos de bisgueda local. Los primeros se basan en generar soluciones

desde cero afadiendo componentes a cada solucion paso a paso.

Los algoritmos de bdsqueda local intentan repetidamente mejorar la solucién actual
con movimientos a soluciones vecinas (con la esperanza de que sean mejores). El caso mas

simple son los algoritmos de mejora iterativos: si en el vecindario de la solucidn actual 5 se
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encuentra una solucidn mejor 5, és1a reemplaza la solucion actual v s¢ continua la bisqueda
a partir de 57, si no e encuentra una solucion mejor en el vecindario. el algoritmo termina en

un optimo local.

Uno de los principales inconvenientes en los algoritmos meta-heuristico es que esios
puedan caer en dptimos locales ¥ debido al comportamiente de la funcion a optimizar
encallen en estos, por lo cual: el algoritmo no busca otras soluciones, esto daria un error en la

obtencion de la solucidn, dado que dicha solucion no seria una aproximacion de la solucidn

optima.

Como observamos en la grifica el algoritmo encalla én un minimo jocal (solucion no
optima), actualmente la mayoria de los algormtmos meta-heuristicos, tienen implementado
variantes, para comprobar que la solucion no es un Gptime local. Uno de los métodos mas
usados, consiste en obtenida la solucion Gptima iniciar nuevamente el algoriimo, en otra
vecindad totalmente diferente a la solucion obtenida, si después de esto la “nueva”™ solucion

5 igual a la solucidn inicial entonces nos encontramos con el dptimo de la funcion.

Como es logico pensar la funcidon a optimizar puede tener miaximos o minimos los
cuales serfin seleccionado de acuerdo a fas condiciones de para del algoritmo. es decir si el
algoritmo requiere maximizar (en nuestro caso minimizar el tiempo de produccion) la

condicion de fin estara orientada a obtener ¢l punto maximo de la funcidn.

Trvypmpesil=il@oa el A e

FMinnno Raal Dplinno Lol

Fig. 2.2 OPTIMO LOCAL
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m Meta-heuristica

En general existe una gran cantidad de problemas que se consideran dificiles de
resolver, La dificultad de los problemas esud caracterizada por la complejidad computacional.
La meta-henristica propone méiodos, deterministicos o estocasticos para salir de minimos
locales ¥ meétodos de oplimizacion robusta para la seleccion de una solucion que mejor se

comporte entre todos los posibles escenanos,

Algunas de las propiedades deseables para algoritmos meta-heuristicos son:

L ﬁﬂtﬁencia: Tomar un tiempo razonable.

»  Amigable: Facil de entender y usar, con la menor cantidad de parametros posibles.

* Coherencia: Se debe seguir en forma natural los principios de la meta-heuristica

» Precision: Formulada en términos matematicos precisos.

» Simplicidad: Basada en un principio ¢laro que pueda ser aplicable en general.

» Efectividad: Encontrar soluciones dptimas de problemas donde se conoce su solucion,
#  Hobuster: Ser consistente en una amplia variedad de instancias,

» Innovacion: Poder atacar nuevos tipos de objetivos.

Los algoritmos meta-heuristicos cumplen con algunas de las propiedades arriba
referidas, en general dependen de la naturaleza del problema v el propisito analizado. Es
decir, los alporitmos meta-heuristicos estan basados en métodos de comstruccion o en
bisqueda local. Los basados en construccion trabajan con soluciones parciales que tratan de
completar, mientras los de bisgueda local se mueven en el espacio de soluciones completas,
Por lo generalmente los algoritmos que van encadenando soluciones son los mas eficientes,

pero sus analisis no siempre las mis eficaces.



31  Seleccidn de algoritmo meta-heuristico.

Entre las distintas técnicas meta-heuristicas de resolucion de problemas de
optimizacion combinatorial, surge la necesidad de innovar "inteligencia” en los algonitmos de
sasqueda local [Glover et al, 1983]. Tabi Search en contraste, con otros algoritmos
establecidos en técnicas aleatorias de bisqueda de soluciones en entorno, se precisa pongue
este utiliza un modelo basado en el uso de esiructuras de memoria dingmicas, la cual nos
asisic en abandonar los Optimos locales en los que puede converger al desplazarse de una

solucion a otra, dentro de la vecindad,

Por lo anterior, se almacenan los glomos movimientos realizados; en estructuras
denominadas *memorias”. v que son utilizadas en Hevar presente aquellos movimientos gue
hacen al caer de nuevo en soluciones va analizadas. Estas estructuras servirian para impedir el

posterior desarrollo de esas soluciones previamente analizadas.

32 Algoritmo Tabi Search.

Tabd Search pueden situarse en diversos trabajos publicados hace alrededor de 20
sfios. Pero, [a metodolopia fue desarrollada posteriormente por Fred Glover (1989
Numerosas aplicaciones han aparecido, asi como articulos, para difundir el conocimiento
tedrico del procedimiento (Glover v Laguna). Esta ¢s una técnica o procedimiento meta-
heuristico usado para resolver problemas de optimizacion combinatorial, utilizado para puiar
cualquier procedimiento de bisqueda local para explorar el espacio de soluciones mas alla de

Iz simple optimizacion local,

Tiene sus antecedentes en métodos disefiados para cruzar fronteras de factibilidad
local tratadas como barreras en métodos clasicos para permitir la exploracion de regiones no

consideradas en otro caso. En csencia es un meta-heuristico que puede ser manejado para



guiar cualquier procedimiento de busqueda local en una “hisgueda agresiva del oprime
general ", La metodologia consiste en evitar que la busqueda quede encallada en un optime

local que no sea el dptimo general de la funcion simulada y optimizada. |32]

Por tal efecto, el algoritmo toma ¢l concepto de memoria y o implementa mediante
estructuras (matrices) con cl objetivo de dirigir la blisqueda teniendo en cuenta la historia de
la solucion, este concepto es tomado de la inteligencia artificial. Es decir, el procedimiento
trata de extraer informacion de lo sucedido e interactia con el resultado. Bosqueda Taba
comienza de la misma forma gue coalquier metodologia de bisqueda. procediendo a
interactuar de una solucion ¥ a ofra, en el entorno de la primera Nixh. Sin necesidad de
considerar todo el entomo de la solucién, De lo anterior s¢ desprende, que existe cierto
aprendizaje y que la blisqueda es dirigida “inteligente”. Por 1o cual, la bisqueda Taba en base
a la informacion. su definicion es;

“Ex mjor una mala decividn basada en informacidn gue ung buena decisidn al azar, ya
gue, ¢n un siviema gue emplea memoria, una mala eleccidn basada en wna estrafegia proporcionard
claves utifes para continuar lo bisgueda. Una buema eleccidn fruto del azar no proporcionard
ninguna informacidin para posteriores acciones, "

Bisqueda Tabi define ¢l entorno reducido N'fx) en aquellas soluciones viables del
entorno de x, Asi, s¢ considera que a partir de x, s6lo las soluciones del nuevo entormo son
factibles. Para definir el entorno de una solucion, veremos que consiste en marcar como taba
las soluciones previamente visitadas con anterioridad. A esto lamamos memoria a corlo
plazo v esta formada almacenando en una lista fabu T las soluciones analizadas dltimamente,
Por lo cual en una iteracion determinada, el entorno reducido se obtendria como el entorno
nommal eliminando las soluciones marcadas como tabil. El principal objetive de marcar las

soluciones visitadas como tabd es el de evitar que se Tormen ciclos en el procedimiento
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bisqueda. Por ello sc considera que después de un cierto nimero de iteraciones la busqueda
local esta en una region distinta y puede librarse del estado tabd a las soluciones antenores.
De esta manera se mejora ] esfuerzo computacional en encontrar el entorno reducido (se
reduce el tiempo) en cada iteracion. Inicialmente la meta-heuristica Tabu Search sugerian
listas Tabi de tamafio pequefio, en la actualidad se considera que las listas pueden crecer o

reducirse dinamicamente ajustandose de acuerdo a la estrategia que se este implementando.
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Fig. 3.1 ALGORITMO TABU SEARCH

En ciertos casos, la memoria a corto plazo de Tabi Search estd basada en atribulos en
lugar de ser explicita: esto es, en lugar de almacenar las soluciones completas (como ocurre
en procedimientos de blisqueda exhaustiva) se almacenan unicamente algunas caracteristicas
de éstas con la finalidad de reducir al minimo ¢l esfuerzo computacional de las operaciones

gue s¢ realizan a menudo (requicren de la exploracion de un gran nimero de soluciones en

pOCO Lempo).

l.a memoria mediante atributos produce un efecto beneficioso en la busqueda, va que
los atributo pueden identificar un conjunto de soluciones. Asi, un atributo que fue marcado
como tabi por pertenecer a una solucion visitada anteriormente, pueds impedir en la iteracion
actual, alcanzar una solucién por contenerlo. Esto permite, a large plazo, que se identifiquen
v mantengan aquellos aribuwtos que inducen una cierla estructura beneficiosa en las

soluciones visiladas.



La memoria a largo plazo almacena las frecuencias u ocurrencias de atributos en las
soluciones visitadas tratando de identificar o diferenciar regiones. La memoria a largo plazo
tiene dos estrategias asociadas: Intensificar v Diversificar la busqueda. La intensificacion
consiste en regresar a regiones va exploradas para estudiarlas mas a fondo. para ello sc
favorece |a apanicion de aquellos atributos asociados a buenas soluciones encontradas. La
diversificacion consiste en visitar nuevas dreas no exploradas del espacio de soluciones, con
lo que se modifican las reglas de eleccion para incorporar a las soluciones atributos que no

han sido usados frecuentemente.

] !
Memoria Adributes Estrategias | Ambito
Ciort Plazo Recenie loemificar | Laowcak
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Fig. 3.2 *ESTRATEGIAS DEL ALGHRITMd TARBU SEARCH
Tabd Search esti basado en la interaccion entre la memoria a corto v la memoria a
largo plazo. Ambas memorias llevan asociadas sus propias estrategias y atributos, ¥ actian en
escenarios diferentes. En ocasiones se utilizan estrategias de listas de candidatos para
restringir ¢l nimero de soluciones examinadas en una iteracion dada o para mantener un

cardcter agresivo en la bisqueda.

Para evitar “perderse” de soluciones buenas. es frecuente que en ciertas
circunstancias, se permita violar las restricciones impuestas por la lista tabi, es decir permitir
realizar un movimicnto tabd si la solucidn que se obtiene con este, es mejor que todas las
encontradas hasta ese momento, lo anterior se define mivel de aspiraciin, Su implementacion
consistc en permitir alcanzar una solucion siempre que mejore a la mejor almacenada, aunque
esté marcada como tabi, De esta forma se introduce cierta flexibilidad en la bisqueda v se

mantiens sU CAracler agresivo,

* Migodes Evolmives pam el aprendizaje de Redes Neuronales: Albarto Aropon Tormes




Con los elementos anteriormente descritos se puede disefiarse un algoritmo taba
Search para un problema de optimizacion. Sin embargo, existen mas componentes, que serin
descritos posteriormente, por lo general dichos elementos han sido ignorados en el desarrollo

de aplicaciones debido que la introduccion de estos, constituyen un reto.

33, Anilisis del algoritmao.

“Ef éxite de esta metodolagia en diversos problemas se debe o sus Sfrdciiras de Hemorin p
ol wso de extrategios de intensificacidn y diversificacion. Las estructuras de memoria evitan relornar
& soluciones visliadas  anleriormenie, permiten  gpoardar  aivibatos o buenas  soluciones
contribuyendo o identificar regiones de inferés y mas generalmenie guiar lo exploracidn del espacio
de solucidn, Los estriegios de intensificacidn y diversificacidn permiten avanzar @ una solucion
secing que e peor gue lo soluclin actual, pero que proporciona o posibilidad de penetrar a an
espacio del conjunto de soluciones factibles gue de otre modo no habria side visitedo v qie podria
confener ina solucidn aprima global al problema™ [51]

Si se parte de una solucion actual X, que resulta ser optimo local, v se procede a
buscar la mejor solucion en una vecindad de x;, se obtendri una solucion X, que pasara a ser
la nueva solucidn, aungue tenga mayor costo, Al continuar con x; buscando en el espacio de
soluciones dentro de su vecindad. puede que sea x; la mejor de todas las soluciones. Es logico

pensar que se regrese a la solucion anterior, entrando asi en un lazo que impide salir de esa

regidn v explorar otras regiones a las ya analizadas.

Este algoritmo considera ciertos movimientos tabi, de forma que no puedan ser
aceptados los optimos locales duranle un cierto tempoe o un ndmero determinado de
iteraciones. En el caso anterior, podria considerarse tabi ¢l movimiento, solucion x, a partir
del entomo x; de tal forma que no se aceptaria nuevamente x; como nueva solucion, sino otra

para evitar caer en un ciclo,

A partir de aqui proviene la Lista Tabi. Cada vez que un movimiento es gjecutado, se

introduce su inverso (FIFO) de forma que los elementos de la lista estian castigados durante
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cierio tiempo. Por tanto, no serd aceptado siempre v cuando permanezca en la hista taba, ésta

estrategia constituve la estructura de memoria de la meta-heuristica tabi search (hsta tabi)

Posteriormente, analizaremos el erilerio mediante el cual un movimiento taba pueda ser

aceptado, mivel de aspiracian, las técnicas mencionadas agui son implementadas en el

algoritmo exceptuando aquellas incluidas como mejomas

» Entorno: Saltar hacia otras soluciones, significaria que el algoritmo de blsqueda tabi
selecciona éstas én un entorno de la solucidn actual. Lo natural seria la seleccion
completa, evaluando cada una de las soluciones v quedindose con la mejor que no sea
tabi. Para realizar una busqueda completa, es deseable que el tamafio no sea elevado. Si
se considera un entorno de tamafo grande, con objeto de reducir el tiempo de
computacion, se puede realizar la basqueda en un subconjunte tomado aleatonamente. o

bien realizar la bisqueda hasta que se mejora el coste de la solucion encontrada.

» Solucion inicial: Un factor importante a tener en cuenta es la posible influencia que
tenga comenzar la busgueda tabd con una solucion inicial. Esta solucion dependera del
algoritmo especifico que la genera. Con una solucion inicial buena, de bajo costo. se
puede pensar gue es posible evolucionar. a corto plazo. hacia soluciones mejores, pero
podria suponer un gran perjuicio computacional si realmente evoluciona fa blsqueda
hacia regiones de soluciones menos favorables, en cualquier caso, siempre sera posible

generar una solucidn aleatorna.

» Memoria a corto plazo: Los movimientos rechazados del algoritmo de busqueda tabi en
su forma mis simple se denomina de memoria a corto plazo, debido a que la bisqueda
que sc realiza es local, utilizando esta memoria en los movimientos prohibidos de la lista

Lk,
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» Memoria a medio plazo: Tiene como objetivo registrar los atributos mas comunes de un
subconjunto de soluciones generadas durante un periodo de la bisqueda que con mas
probabilidad lleven hacia mejores zonas para explorar. bstos atributos sirven para

intensificar la bisqueda de mejores soluciones.

» Memoria a largoe plazo: Renueva la bisqueda sobre regiones poco exploradas. Una
forma de diversificacion consiste en reiniciar periodicamente la blisqueda desde puntos
clegidos aleatoriamente. El método consiste en registrar los atributos de los movimientos
mis utilizados en anteriores iteraciones, penalizindolos a través de una lista tabi a largo

plazo.

* Tamaio de lista tabii: Actualmente, se toman valores dependientes del tamafio del
problema. En cualquier caso, constituve un pardmetro importante cuya influencia habria

que analizar v del cual dependera la evolucion del algoritmo.

*  Atributos de lista tabai: Recopilar Ia descripeion completa de las soluciones exploradas
v comprobar si cada movimiento se encuentra en la lista tabi puede ocupar mucho
tiempo. Como alternativa se puede almacenar un atributo representative del movimiento,
los que se consideren, asi como la forma de almacenarlos dependera la resolucion del

prohlema a resolver.

*  Aspersion: Si todos los movimientos de la lista tabi se prohiben. se evita entrar en
ciclos, pero se puede perder movimientos que acerque a mejores soluciones. El nivel de
aspiracion refiere a un eriterio de aceptacion de las soluciones que estin incluidas en la
lista tab. Por lo general se define una funcion de aspiracion, de forma que un

movimiento tabl podria ser elegido si la nueva solucion tiene un costo menor que la
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solucion actual, También se puede considerar como tal nivel el coste de la mejor solucion
alcanzada hasta ¢l momento. Puede suceder que un movimiento tabu diese lugar a una
solucion cuvo costo fuese menor que dicho nivel. En tal caso. parece no tener sentido

rechazaria.

» Criterio de Parada: Se puede establecer un nimero maximo de iteraciones, o un numero

maximo de pasos sin mejorar la diterencia del costo.

Existen otros elementos de Tabi Search que han dado buenos resultados en algunos

problemas de optimizacion los cuales son

»  Oscilaciin: La oscilacion estratégica opera orentando los movimientos en relacion a una
cierta frontera en donde el méiodo se detendria normalmente. Sin embarge, en vez de
detenerse, las reglas para la eleccion de los movimientos se modifican para permilir gue
la region al otro lado de la frontera sea alcanzada. Posteriormente se fuerza al
procedimiento a regresar a la zona inicial. El proceso de aproximarse, traspasar v volver
sobre una determinada frontera crea un patron de oscilacion que da nombre a esta wenica.
Una implementacion sencilla consiste en considerar la barrera de la factibilidad /
infactibilidad de un problema dado. Implementaciones mis complejas pueden crearse
identificando determinadas estructuras de soluciones que no son visitadas por el
algoritmo v considerando procesos de construccion / destruccion asociados a estas. La
oscilacion estratégica proporciona un medio adicional para lograr una interaccion muy

efectiva entre intensificacion v diversificacion,

» Influencia: Son agquellos movimientos que producen un cambio importante en la

estructura de las soluciones. Usualmente, cn un procedimientn de bisqueda local. la
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bitsqueda es dingida mediante la evaluacion de la funcidn objetivo. Sin embargo, puede
ser muy util el encontrar o disefiar otros evaluadores que guien a ésta en determinadas
ocasiones. Los movimientos de influencia proporcionan una evaluacion alternativa de la
bondad de los movimientos al margen de la funcion objetive, Su utihdad principal es la
determinacion de estructuras subyacentes en las soluciones. Esto permite que sean la base

para procesos de Intensificacion v Diversificacion a largo plazo,

Elecciones Probabilisticas: Normalmente TS se basa en reglas sistematicas en lugar de
decisiones al azar. Sin embargo, en ocasiones se recomienda el aleatorizar algunos
procesos para facilitar la eleccion de buenos candidatos o cuando no esta clara la
estratcgia a seguir (quiza por tener criterios de seleccidn enfremtados). La scleccion
aleatoria puede ser uniforme o seguwir una distribucion de probabilidad construida

empiricamente a partir de la evaluacion asociada a cada movimiento.

Umbrales Tabu: El procedimiento conocido como Tabia Thresholding se propone para
aunar ideas que provienen de la Oscilacion Estratégica v de las Estrategias de Listas de
Candidatos en un marco que facilite su implementacion. El uso de la memoria es
implicito en ¢l sentido que no hay una lista tabi en donde anotar el status de los
movimientos, pero la estrategia de eleccidn de los mismos previene el ciclado. Esta
cnica utiliza elecciones probabilisticas v umbrales en las listas de candidatos para
implementar los principios.
Tabi con Umhbral

El algoritmo Tabi con Umbral [Glover, 1991] surge como una version reducida del
algoritmo general de busgueda 1abi, en el que se prescinde del uso de lista tabi, Este

introduce criterios probabilisticas para la eleccion de movimientos sin hacer referencia
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explicita a ninguna de las memonas. De aqui se evita la exploracion repetida de
soluciones, por lo que, el algoritmo tabii con umbral pretende conseguir un
procedimiento de biusqueda que permita una exploracion de soluciones de manera que se

evile caer en aquéllas gue va han sido analizadas con anterioridad.

El algoritmo tabi con umbral consiste en la ejecucion de dos fases. mtensificacion v
diversificacion, La primera consisie en una exploracion donde s6lo se aceptan
movimientos que mejoran el valor de la funcion a obtener o resultado, de manera que al
final se obtiene un optimo local, en la fase de mezela o dispersion se aceptan
movimientos tanto que mejoran como gue empeoran el valor de la funcion resultado para.

de esta forma escapar del dptimo local y diversificar la basqueda hacia otras vecindades.

Una vez definido el conjunto de movimientos posibles, de forma que abarca todo el
espacio de soluciones como una combinacion de éstos, el algoritmo propone dividir en
subconjuntes de movimientos que pueden ser utilizados tanto en |a primera como en la
segunda etapa. En cada una, el subconjunto de movimientos a realizar se selecciona de
manera probabilistica, sin embargo no es el mismo procedimiento de seleccion v
asignacion de probabilidades el que se wtiliza en ambas etapas. Tabi con umbral
sustitive la lista tabi por estrategias que combinan la aleatoriedad en la seleccion del

movimiento con la que se usa para examinar los posibles movimientos a efectuar,

Procedimiento para umbral tabi:
.- En la clapa de intensificacion se explora el conjunto de movimientos segun la

estrategia de seleccion aleatoria:

“Se divide ef conjumto en Mogues, En cada iferacidn de esta fase se realizan movimientos
aleatorios dentro de cada blogue. Se elige el mejor movimiento 5i mejora fa funcidn objetive. La



divisldn def comjunto en blogues y la eleccidn aleatoria de los elementos en dichos Mogues
emisilan ef comportamicnto de wiva lsta bl ™

2- En la siguiente se explora el conjunto M mediante el procedimiento de seleccion

aleatoria completa:

“Se toma un sibconjunto de forma aleatoria. Se selecclona el mejor movimiento de dicho
subconjunts y se acepta, tants si mejora como s empeara la funcidn objetivo. Este subconjunto
air velve o ser examinado en esta fose”

Tanto cn una etapa como en otra, cada vez que un elemento es seleccionado. se busca
el movimiento que conduzca a la solucion dptima. La blsqueda se realiza mediante el uso
de listas de candidatos, que constituven un procedimiento de blsqueda que permite

reducir el nimero de exploraciones.

*  Encadenamiente: Este método trata de volver a unir dos buenas soluciones mediante un
nuevo camine. Asi. si en el proceso de bisqueda hemos encontrado dos soluciones x1 ¥
x2 con un buen valor de la funcion objetivo, podemos considerar el tomar x| como
solucion inicial ¥ x2 como solucidn final ¢ iniciar un nuevo camino desde x1 hasta x2.
Para seleccionar los movimientos no consideraremos la funcin objetivo o el criterio que
hayamos estado utilizando sino que iremos incorporando a x1 los atributos de x2 hasta
llegar a ¢sta ulima. Por eso esperamos que alguna de las soluciones intermedias que se
visitan en este proceso de Entorno Constructivo sea mejor. Actualmente se considera cl
explorar ¢l entomo de las soluciones intermedias para dar mas posibilidad  al

descubrimiento de buenas soluciones.

34 Aplicacion del algoritmo
La simulacion de procesos es una de las mas grandes herramientas aplicadas

actualmente en la administracion de dreas productivas, la cual se utiliza para representar un
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seoceso mediante otro mucho mis simple v entendible, La necesidad de su aplicacion
depende del grado de complejidad de los procesos dados por la misma organizacion, puesto
gue, en ¢l caso del modelamiento de un proceso medianamente sencillo. la simulacion podria
generar pérdidas de tiempo v utilizacion de capacidades ociosas frente a eventos de mayor

snporiancia en las empresas.

Con el desarrollo de las diferentes modalidades de industria que se han venido dando
en los tiltimos tiempos, s¢ hace implicita la relacion entre manufactura ¥y produccion eficiente
con aplicacion efectiva del conocimiento, Desde que se ha tenido una operatividad logica
sobre los procesos implementados en determinada empresa, se ha hablado de la era industrial,
en la cual el factor estratégico de la ventaja competitiva lo constituia la tierra; en este caso, ¢l
sector agricola representaba ln utilided industrial del momento. Siguio luego la primera
revolucion industrial, la cual se delimito por la maguinana v la wilizacion minoritana de
mano de obra, Estc factor de delimitacion es el mismo factor estratégico de ventaja
competitiva frente al resto de empresas. A diferencia de la segunda revolucion industrial, la
estrategia se enfoco en la utilizacion de tecnologia como generadora de valor agregado. Por
ahimo, se llega a la época en la que el “conocimiente define el funcionamiento de las
empresas segun el nivel de aplicacion v el copitel imtelectual” la cual garantiza la

permanendcia de las mismas dentro del mercado escopido.

La empresa como factor Gnico frente al entorno y en los procesos implementados por
ésta frente a dicho entorno v al resto del mundo. Es aqui en donde se rescata el concepto de
tendencia (simulacion v optimizacion combinatorial), puesto gue es lo que la empresa debe
aplicar segun el interés que tenga, ¢l momento que esté viviendo v los recursos con los que

cuente para realizar los objetivos trazados desde un principio. De acuerdo con el desarrolio de
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nuevos procedimientos en la gestion organizacional, las empresas que han decidido inverur
en mejores recursos y optimizar los va implementados mediante la administracion adecuada
de factores internos en bisqueda de un elevado desempedio en el mercado. Ante desafio de
organizar la produccidn v aplicar los conocimientos en entornos cada vez mas
mdustrializados, la gestion tecnoldgica surge como una de las capacidades con las que puede
contar la organizacion actual para administrar la tecnologia que se implemente dentro de las

diferentes areas.*

Uno de los factores importantes para analizar este tipo de meta-heuristica (bisqueda
tahii) es su implementacion en problemas de permutacion, los cuales son una clase imporanie
de problemas en optimizacion, v adicionalmente ofrecen un modo atil para demostrar algunas
de las consideraciones que deben ser tratadas en la forma combinatoria, Como base para el
anilisis, consideremos la combinacidn en la elaboracion de una serie de items fabricado por
m numere determinado de equipos. El onden segin el cual se planifican estos items
determing el valor del rendimiento total en la elaboracion resulfante {costos en terminos de

minimo tiempo de elaboracion )

El problema consiste en encontrar ¢l orden de los items que maximiza ¢l valor de
rendimiento total de elaboracion. Supongamos que se consideran 7 items para una sene en
particular, v que evaluar el costo de elaboracion total de una produccion en particular es un
procedimiento costoso. Deseamos un método capaz de encontrar una solucion oplima o©

cercana a la dptima explorando solo un pequefio subconjunto de todas las combinacionts

posibles.

Capas
SN
als|v]a]a]e]1]

Fig. 3.3 COMBINACION INICIAL




Nos centramos en €l problema de evaluar el coste de elaboracion total de una
produccion (en funcion de su tiempo de produccion). para introducir e ilustrar los
mecanismos bdsicos de la bisqueda tabl. Primero construimos una solucion inicial de este

sroblema. Asumamos que la solucion micial de nuestro problema es igual a la figura 1.

La ordenacion en la Fig. | especifica que el flem 2 se sitla en la pnimera posicion,
scguida por el ftem 3. etc. La produccion resultante tiene un valor de costo de produccion
{nempo de claboracion de 10 unidades). asi: los métodos basqueda taba operan bajo el
supuesic de que se puede construir un entorno para identificar “soluciones adyacentes™ que
puedan ser alcanzadas desde 1a solucion actual, Los intercambios por pares son usados para
definir entomos en problemas de permutaciones, identificando movimientos que conducen
una solucion a la siguiente, En nuestro problema, un intercambio cambia la posicion de dos

items como se ilustra en la figura 2.

[2]ef7]sfa]s]t]

Fig. 3.4 INTERCAMBIO DE ITEMS5Y 6

Por tanto, el entorno completo de una solucion estd constituide por 21 soluciones
adyacentes que pueden ser obtenidas a partir de estas permutaciones, Como observamos los
metodos de busqueda taba (Path Relinking) [44]. [54] emplean procedimientos sistematicos.
Mientras los algoritmos genéticos ¥ meméticos [31], [61], [65] [60] emplean principalmente
procedimientos aleatorios

“El tipo de meta-heurivtice puis inpartante es ef de lus meta-fieurisficas de bisgueda, gue

extablecen estrategiay para recorrer ol sipacio de spluclones del problewa iransformands de forma
Eerativa soluciones de pariida, ™
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35 Herramientas: Simulacion - Optimizacion

A continuacidn detallamos una lista de los programas de simulacion mas utilizados
en I actualidad v las dreas para las cuales fueron disefados, cabe indicar que ain no se ha
generalizado el uso de herramientas, que integren la simulacion de sistemas a través de

procesos estocdsticos, con la optimizacion de los mismos a través de métodos meta-

heuristicos, como ¢l que actualmente se ha propuesto en esta tesis.*
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CAPITULO IV

APLICACION: ANALISIS Y DISENO
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IV APLICACION: ANALISIS Y DISENO

El siguiente andlisis nace de la necesidad de obtener un sistema que optimice la
seoduccion de items involucrados en una cadena de procesos, como sabemos no es facil
determinar el comportamiento de un determinado equipo aungue si bien es cierto los mismos
Sancionan bajo estindares de produccion, estos estindares fuego de cierto lapso de tiempo ¥
dsterioros propio del uso de los equipos se degradan, por lo cual es complicado controlar el
sempo de funcionamiento de los equipos, ¥ si ha esto afadimos que ellos producen items a
geterminada razon en el tiempo. El compromiso de optimizar los tiempo de los recursos
d=ponible para la produccitn, v de esta forma aumentar el nimero de items producidos, se
complica en gran medida, v 5i a esto anadimos el hecho de venficar cuan eficiente resulta un
cambio ¢n los procesos productivos sin afectar el proceso productive o peor ain sin lkegar a
generar perdidas econdmicas, resulta allamente riesgoso:

a. - Comprobar en sistemas en funcionamientos . sin un previo andalisis.

& - Pérdidas econdmicas v tiempo de produccion serian elevadas,

2~ El tiempo en obtener una solucion optima y analizar este tipo de procesos a partir de
sstemas reales (sin considerar las pérdidas economicas) nos tomaria un par de vidas llevar a

cabo 1l objetivo, como lo comprobamos en secciones posteriores.

Por lo anterior, v en la actualidad la eficiencia de una empresa no solo se mide en
fancion de la tecnologia que posee, si no también v de mucho mis importancia, es el
conocimiento de la tecnologia v su aplicacidn en los diferentes procesos que a esla e
concierne, siendo la optimizacion combinatorial (meta-heuristica: Tabu Search) v la
simulacion de procesos (procedimientos estocdsticos) herramientas de gran utilidad en el
estudios de problemas de produccion gque involucran criterios de incertidumbre ¥

optimizacion de la produccion a partir de diversos escenarios o lapsos de tiempo.
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41 Modelo de Anilisis

Sea el sistema con las siguientes condiciones iniciales, obtener una secuencia de
produccion optima, la cual se maneje bien a lo largo del tiempo v adicionalmente se proteja
contra el peor de los escenarios, es decir hallar una solucion, la cual no debe ser optima para
un escenario en particular, ni siquiera para ¢l mas probable. sino aquella que mejor se
comporte a lo largo del tiempo v pucda considerarse como independicente del comportamicnto

&= las variables de entrada (funciones de distribucion)

Modelos Estaticos
Modelo de Andlisis del Sisiema
Sea el sistema, con las siguientes condiciones iniciales:
#¥ ltems producidos al final del proceso: i
+* Maquinas requeridas para todo proceso; T
Cada proceso de produccitn tiene su funcidn de distribucion (tiempo en producir un item por
un equipo en particular) respectiva, la cual detallamos mas adelante. Adicionalmente
detallamos los parametros necesarios para el andlisis de la simulacion v la forma del ingreso
& |os parimetros al sistema
Farimetros de la Optimizacion v Simulacion
Nameros de escenarnios: 20,000 Simulacion del Sistema

Numero de iteraciones: 7 Optimizacion Combinatorial




CONDICIONES INICIALES: FUNCIONES DE DISTRIBUCION DE LAS VARIABLES DE ENTRADA

PARAMETIROS DVE 5 IWULAC 10N

CANT. DE PRODUTTOR:

CANT. DE MAQUINAS

NUM. DE ESCENARHYS

MR DE FTERACIHINES &
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Sea el sistema con las condiciones propuestas del cuadro anterior, el objetivo es
encontrar una secuencia optima. la cual se comporte bien en cualquier instante de tiempo a lo
largo de la cadena de produccion, y se proteja contra ¢l peor de los escenarios. Para lo cual el
parametro a oplimizar serd el tiempo requerido en todo el proceso de produccion. es decir la
combinacion maguinas - ftems cuvo costo de produccion (funcion de penalizacion) serd
squella que corresponda al menor tiempo de utilizacidn requerido por los recursos

disponibles en ¢l proceso de produccion.

Como hemos confirmado en las condiciones imiciales, nuestro proceso serd
mmplementar un sistema que representa las estructuras (funciones de distnbuciin) requeridas
por los recursos para definir el proceso de produccién de determinados items, es decir
modelar el sistema a través de procesos de simulacion (procesos estocasticos) en los coales
podamos analizar el sistema a [o largo del tempo, es decir definir un entorno 0-€5Cenaro para
estudiar su comportamiento. Para definir el escenario, es necesario primero construir las
funciones matematicas que representen nuestros procesos de produccion, es decir las
funciones de distribucion probabilistica que definan la forma de la funcion de probabilidad,
obtenida a partir de los datos histéricos recolectados en los diferentes procesos. Finalmente
debemos certificar que nuestra funcion de distribucion, ahora modelo matematico, represente
un sistema lo mas cercano a la realidad es decir cuvas probabilidades (variables de entrada)
sean:

a.- Independiente entre si (correlacion igual a cero, condicién necesaria dado que las
distribuciones son generadas a partir de funciones normalmente distribuidas)
b.- Sean generadas en forma aleatoria.

.- Correspondan a la funcion de distribucion de la variable de entrada.



449

De acuerdo a lo anterior, debemos gencrar semillas (procedimiento para concebir numeros
aleatorios) que nos garanticen las condiciones anteriormente descritas, para dicho efecto
aplicaremos el método congruencial para la generacion de los nimeros psendos-aleatorios,
por lo cual el escenario serd entonces la definicion de un evento en el tiempo, es decir el
tiempo requerido por cada wariable de entrada para cada proceso v a partir del cual
miciaremos nuestro andlisis de optimizacion, por ejemplo sean las condiciones iniciales
definidas anteriormente:

/% ltems producidos al final del proceso: 6

7% Maguinas requeridas para todo proceso: 7

La maguina 1, demora 4 horas en producir fos items 1,3 5y 7

La maquina 2, demora 7 horas en producir los items 2, 3. 4 y 7 v asi sucesivamente,

Con lo cual, estaria modelado el evento de producir de todos los items. es obvio
pensar que en nuesiro caso ¢l tempo de demora ¢s generado a través de las semillas (método
congruencial} e introducido a la funcion matematica que representa la funcion de distribucion
de la mdguina | - dtems 1. 3, 3 y 7 (normal, exponencual, discreta ¥ triangular
respectivamente) a esto llamaremos escenario n, de aqui en adelante entiéndase por escenario
a cualquier periodo de tiempo requendo por todas las variable aleatoria V.A. de entrada

i funcidn de distribucidn) para la produccion total de los items requeridos,

Definida la metodologia para obtener un escenario en cualquier periodo, a
continuacidn procederemos a definir la técnica de analisis de cse escenano. es decir el
proceso para oblener la solucion dptima requerida para minimizar el tiempo empleado por los
recursos en la produccion total de la secuencia de items. Como hemos analizado, en los
capitulos anteriores una de las técnicas alternativas para el exploracion de este tipo de

problema son los algoritmos meta-heuristicos, entre los cuales existen diferentes puntos de
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vista, la scleccion del algoritmo Tabi Search, que se ha estudiado anteriormente,
(recordando, los algoritmos de bisqueda son procedimiento sistematico bien difundidos en
sistemas que utilizan inteligencia antificial. mientras que algoritmo genéticos, memeticos v
otros utilizan procedimientos aleatorios, los cuales modificando la estructura de su solucion
en base a una vecindad, lo cual desde el punto de vista de muchos autores ¥ en el mio en
particular, puede caer en optimos locales, adicionalmente su tiempo de procesamiento no es
regular esto debido a los procedimientos aleatorios, lo cual podna generar cdleulo
complicados) se debe que es una de las téenicas de mayor andlisis ¥ desarrollo, aplicado en
diversos procesos. En definitiva de acuerdo a su estructura (memorias) su aplicacion es ideal
para obtener soluciones Gptima, en forma rapida o en el peor de los casos soluciones que
podrian mejorarse debido que existe registros de la evolucidn de sus soluciones.

Pardmetros de la Optimizacion v Simulacion

Numeros de cscenarios: 20,0604 Simulacion del Sistema

Nimero de iteraciones: 7 Optimizacion Combinatorial

De acuerdo a lo anterior, seran 20,000 eventos con su tiempo total de produccion
requerido por todas las variables de entradas, v en cada evento o escenario se procederd a
obtener una solucion optima, es decir una secuencia de produccion maquina items, que
satisfaga las condiciones miciales v adicionalmente cuyo costo de produccion (funcion de
penalizacion del algoritmo meta-heuristico: Tabi Search) sea ¢l tiempo minimo requerido
para la produccion total de los items solicitados en la cadena de produccion. Prestemos
stencion al siguiente razonamiento ya que es la base de nuestro sistema de optimizacion
robusta v del cual procederos a realizar la comparacion de las soluctones. Dado que existe
una solucidn Gptima para un escenario n, si obtenemos todas las soluciones “Optimas™ de

cada escenario, es decir 20,000 soluciones “optimas”™ y de estas oblenemos su moda
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generacional. (aquella solucion que més veces se repite) obtendremos entonces una solucion
gue mejor se comporta no para el escenario mas probable. sino aquella que es mis eficiente
para todos los escenarios en conjunto (independencia de las funciones de distnbuciin:

wariables de entrada) ¥ por lo tanto aguella gue se protege contra el peor de los escenarios.

El analisis del algoritmo meta-heuristico Tabi Search. se complementa con la analisis
de la moda generacional de la soluciones dptimas en los n escenarios, esto con la finalidad de
shlener la solucion mis eficientes a lo largo de todos los eventos. Lo anterior podemos
ratificar en el altimo paso del sistema; comprobar la solucion Gptima a través del analisis
estadisticos, como altimo paso procederemos a simular nuevamente el sistema con las
mismas condiciones miciales, v almacenaremos los resultados obtenidos de la simulacion de
cada secuencia, es decir de la secuencia dplima v otras secuencias seleccionadas de manera al
azar o secuencias donde ¢l analista de procesos o tomador de decisiones del sistema tenga
dudas. A través de estos resultados, calcularemos los componentes basicos y los graficos de
las funciones acumuladas u ojivas de todas las secuencias (incluida la secuencia optima) ¥
con los cuales evidenciaremos los resultados previamente esperados. Entre las caracteristicas
gue deberian presentar los componentes basicos v el grafico de la funcion acumulada (ojiva)
de la secuencia dptima son:

% Media debera ser menor que cualquier otra secuencia analizada {minimo tiempo
empleado en la produccion de los cadena de items). es decir se debe concentrar la
mayoria de los eventos en n parte tzquierda del histograma,

® La interseccion de las ojivas (porcentaje de riesgo en implementar el proyecto) para la
secuencia optima deberd representar una mayor ganancia en su implementacion, es decir
su interseccion debera ser en la parte superior de los grificos (sobre el 50%) con relacion

a cualquier otra secuencia,
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Con este ultimo paso queda por terminado el proceso de oplimizacion v simulacion
del proceso productivo antes propuesto, la aplicacion combinada de estas metodologias es
feente de un amplio estudio por diferentes investigadores y su aplicacion es cada vez mas
stilizada en proceso de programacién no lineal, donde es necesario obtener soluciones
eficientes en un corto periodo de tiempo, adicionalmente se puede inferir que el tiempo
empleado en obtener la solucién, es manejable dado que podemos afinar ¢l nimero de
sscenarios requeridos para la simulacidn, de esta forma reducimos notablemente el tiempo de
srocesamiento de todo el sistema, claro esta sacrificando la eficiencia de la solucidn, esto es
mmportante acotar cuando se trata de sistemas con una gran cantidad de procesos gjecutandose
simultineamenie, cnionces el analista v el tomador de decisidn deberdn medir entre obtener
una solucitn lo mas eficiente posible y ¢l tiempo que se demoraria en obtener dicha solugion.
Esto en el caso, que se requiera que el sistema arroje en forma immediata una solucion, pero
se deja constancia que dicho efecto degradaria el rendimientoe de la solucion en cuanto al

nempo de procesamiento empleado por todos los recursos para obtener la cadena de

produccion.
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MODELO DE ANALISIS DE ORIETO
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Descripeion de Clases

Nombre: Distribuciones

Descripcion: El analista previo a la entrega de los
datos historicos deberda obtener la forma de las
funciones de distribucion gue intervienen en el
proceso {variables de entrada), aqui se ingresara las
funciones que intervienen en todo el proceso.
Afributos: Parametros  de  cada  distnbucion,
condiciones iniciales de la optimizacion

Operaciones: Ingreso de funciones de distribucion de
los distintos procesos relacionados con la simulacion

Nombre: Simulacion

Descripeion: Generacion de n escenarios de acuerdo a
la seleccion del uwsuario v la forma de la funcion
matematica de cada distribucion

Atributos: Seleccion de las semillas, normalmente
independiente.

Operaciones: Generacion de escenarios a traves de
las semillas previamente encontradas

Nombre: Optimizacion

Descripeion: Andlisis de los n escenarios, para
encontrar la solucion Optima en base del algoritmo
meta-heuristico: Tabu Search

Atributos: Funcion de penalizacion v el namero
miximo de iteraciones definido por el usuario,
Operaciones: Busqueda de la selucion optima. a
traveés del algoritmo meta-heuristico Tabi Search.




Nombre: Procesos

Descripeion: Definicion de los modelos matematicos
que describen el comportamiento de las varables de
entrada (funciones de distribucion de las variables de
entrada).

Atributos: Modelos matematicos de las diversas
distribuciones de probabilidad.

Operaciones: Generacion de la probabihidad  de
acuerdo al comportamiento de la vanable de entrada

Nombre: Analisis de Secuencia

Deseripeiin: Comparacitn de las diferentes secuencia
escogidas al azar versus la secuencia optima
encontrada

Atributos: Seleccion de secuencia altemas para su
comparacion

Operaciones: Comparacion de las secuencias versus
la secuencia optima encontrada TS, grafico de ojiva

Nombre: Componentes basicos

Descripeitn: A través de los grificos de las funciones
acumuladas podemos comparar ¢l indice de riesgo en
la implementacion de la solucion, en esta
adicionalmente podemos verificar sus componentes
bdsicos v realizar la comprobacion en forma analitica
ademas de los graficos.

Atributos: Media, ganancia esperada, valor esperado,
pérdida esperada. percentil, desviacion estandar
Operaciones: Cilculo de los componentes hdsico
estadisticos

Nombre: Bondad de ajuste

Descripeidon: Para confirmar que las  semillas
almacenadas, las cuales postenormente serdn las
encargadas de generen los numeros pseudos-aleatorios
para las funciones de distribucién, estas sean
independientes  (condicidn  indispensable en el
algoritmo variable de entrada independientes entre si),
se realiza el ealeulo de la correlacion el mismo quc
debera ser proximo a cero en la parte positiva o
negativa.

Atributos: Correlacion de las diferentes variables de
entrada.

Operaciones: Calculo de la correlacion entre las
variables de entrada.




Muodelos Dindmicos
Descripeion de Actores

Actores Primarios
& Analista de procesos
= Jefe de planta

Nombre: Analista de proceso

Descripeion: Es la persona responsable de realizar las
pruchas en el sistema antes de implementar la solucion
optima en el sistema real

Notas:

El Analista, generar los diversos escenario (ingreso de
parametros de las funciones de distribucion) y verifica
la solucion obtenida en la optimizacion.

La verificacién lo realiza a través de la simulacidn de
lo procesos, aplicando la secuencia optima hallada por
el algontmo meta-heuristico: Tabu Search

Nombre: lefe de Planta

Descripeion: Es la persona responsable primero de
entregar los datos historicos de las funciones de
distribucion de cada variable de entrada, es decir
entrega la informacidn relacionada con respecto al
funcionamiento general de todos los procesos. Dicha
informacidn posteriormente es procesada por el
analista de proceso

Segundo ¥ lo mas imporiante, verifica el
comporiamiente  del sistema real en base a la
secuencia optima provista por el sistema, s1 el sistema
no  mejora  entonces se  ejecuta nuevamente el
algoritmo  afinande los parametros  de  entrada
(funciones de distribucion)




Actores Secundarios
4 Cierente de la empresa

Nombre: Gerente de Ja empresa

Descripeidn: Es el encargado de analizar los indices
de riesgo proporcionados por los grafices de las
funciones acumuladas (ojivas), es decir compara los
indices de a través de los componentes basicos (media,
ganancia csperada, pérdida esperada, etc.) de las
diferentes secuencia analizadas en la  simulacion
versus la secuencia optima encontrada por el algoritmo
Tabi Search: adicionalmente, confirma el incremento
de la produccion de los items, esto debido a la
reduccion del tiempo de procesamiento de todo el
sistema real

Listado de Casos de Uso

Ingresar condiciones iniciales
Ingresar parametros iniciales
Ingresar funciones de distribucion para cada proceso

B bt b

¥ reparacion de cada equipo
Ejecucion Tabd Search

Ver secuencia oplima

Ingreso secuencias a comparar
Ejecucion simulacion

Prueba de bondad de ajuste
l]' Ver grafico de secuencia

=0 2

Caso de Uso 1: Ingresar condiciones iniciales
Deseripeion:  Ingreso de  condiciones  iniciales:
Productos v maguinas

Nota:

Se ingresa la cantidad de ftems que son producidos por
todos los equipos, ¥ la cantidad de maquina que
requiere todo el procese, e la elaboracion de todos los
items del proceso

Ingresar funciones de distribucion para tiempo de funcionamiento



Caso de Uso 2: Ingresar parametros iniciales
Descripcion: Ingreso de parametros iniciales:
Escenarios e ileraciones.

Nota:

Para el proceso de optimizacion del tiempo total
empleado por los recursos del sistema, se requiere el
ingreso del nimero de iteraciones, que al igual que la
funcion de penalizacion, avuda a determinar la
convergencia del algoritmo, asi como también su
criterio de parada.

Caso de Uso 3: Ingresar funciones de distribucion
para cada proceso

Descripeion: Ingresar Funciones de distribucion de
los procesos de produccion

Nota:

A continuacion procederemos a realizar el ingreso de
todos las distribuciones que afecta ¢l proceso de
produceion (proceso estocastico), funciones que estan
relacionadas al proceso de elaboracion del item, como
por ejemplo: Funcion de distribucidn  Discreta,
Exponencial, Uniforme, Normal, Triangular.

Caso de Usoe 4: Ingresar funciones de distribucion
para tiempo de funcionamiento v reparacidn de cada
equipo

Descripeion: Ingreso de Funciones de distribucion del
tiempo de funcionamiento v reparacion de cada
equipo.

Mota:

En el siguiente evento, procederemos a ingresar las
funciones de distribucion tiempo de funcionamiento v
reparacion de los equipos que interviene en el proceso
productive, se ingresa el comportamiento del equipo
frente a los procesos.

58



Caso de Uso 5: Ejecucion Taba Search

Descripeion: Procesamiento de la secuencia dplima
Nota:

El proceso de mayor importancia es el encontrar las
secuencias optimas a lo largo de los n eventos, en este
nstante procederemos a buscar la secuencia para cada
escenario y posteriormente determinar la secuencia
que mas se repite la cual sera la secuencia optima v en
la mayoria de los escenario, protegiéndose contra el
peor de ellos.

Caso de Uso 6: Ver secuencia dptima

Deseripeion: Mostrar secuencia optima

Nota:

Luege de hallar la secuencia, procederos a mostrarla
por pantalla, posterior a lo cual scleccionarcmos
secuencias allernas.

Caso de Uso 7: Ingreso secuencias a comparar
Descripeion: Seleccion de secuencia alternas, provista
por el analista de proceso.

Nota:

A continuacion  ingresamos secuencias alternar las
mismas que las compararemos contra la secuencia
Optima v su andlisis estadistico debera confirmar lo
determinado por ¢l algoritmo Tabi Search

Caso de Uso 8: Ejecucion simulacion

Deseripeion: Ejecucion Simulacion

Nota: Como anteriormente indicamos luego de hallar
la solucion optima el analista debera comprobar si la
solucion arrojada por el algoritmo meta-heuristico ¢s
la correcta v la nica forma de realizarlo es a traves de
la simulacion estadistica de los procesos que
intervienen, la misma que sus componentes basicos
deberin tener mavor ventaja sobre cualquier solucidn
previamente ingresada (andlisis Estadistico)




Caso de Uso 9: Prucba de bondad de ajuste
Descripeion: Prueba de Bondad de Ajuste

Nota:

51 bien es cierto previamente al analisis del proceso se
ha definido las semillas que generan las funciones de
distribucion de las vanables de entrada, es decir se ha
tomado por cierto gue cada variable de entrada es
independiente entre 51, lo cual es facilmente
comprobable calculando la correlacion de una variable
con respecto a la otra, donde el valor de la correlacion
debera ser igual a cero o aproximadamente cero csto
ultimo es lo aue se cumple en la realidad

Caso de Uso 10: Ver grafico de secuencia
Descripeion:  Graficos:  Histogramas,  Percentil,
Funcion Acumulada,

Nota:

Como explicamos en ¢l caso de uso anterior se puede
comprobar el resultado ammojado por el algoritmo meta-
heuristico, esto no solo se confirma mediante métodos
analiticos, sino también mediante ¢l andlisis de los
gralicos de las funciones acumuladas donde se analiza
el porcentaje de riesgo del proyecto, como
observaremos  posteriormenie ¢l porcentaje de la
secuencia optima serd el mayor, es decir existe una
mayor ganancia, con la implementacion de esia
solucion

6l



DIAGRAMA DE CASOS DE USOS

Diagrama de Casos de Uso

a1

e Fiaria
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Caso de Uso 1; Ingreso de Parametros
Escenario 1.1: Ingreso de Parametros Exitoso
Escenario 1.2: Falta Ingresar Parametros
Caso de Uso 2 Ingresar condiciones iniciales
Escenario 2.1: Ingreso de condiciones iniciales Exitoso
Escenario 2.2: Falta Ingresar condiciones iniciales
Caso de Uso 3: Ingresar funciones de distribucion
Escenario 3.1: Ingreso parametros funcion de distnbucion exponencial
Escenario 3.2; Falta Ingresar parimetros funcion de distribucion exponencial
Escenario 3 3: Ingreso parametros funcion de distribucion uniforme
Escenario 3.4; Falta Ingresar parametros funcion de distribucion uniforme
Escenario 3.5: Ingreso pardmetros funcion de distribucion discreta
Escenario 3.6: Calculo de Frecuencia Relativa
Escenario 3.7; Falta Ingresar parametros funcion de distribucion discreta
Escenario 3.8: Ingreso parametros funcion de distribucion triangular
Escenario 3.9: Falta Ingresar parametros funcion de distnbucion triangular
Escenario 3.10: Ingreso pardmetros funcidn de distribucion normal
Escenario 3.1 1: Falta Ingresar parimetros funcion de distribucion normal
Caso de Uso 4 Simulacion
Escenario 4.1; Simulacion Exitoso
Escenario 4.2 Simulacion no procesada
Caso de Uso 5: Optimizacion
Escenario 5.1: Optimizacion Exitoso
Escenario 5.2: Opumizacion no procesada
Caso de Uso 6: Historico de procesos
Ezcenario 6.1; Procesamiento de los datos historicos
Escenario 6.2 Opinion del experio
Caso de Uzo 7: Bondad de ajuste
Escenario 7.1: Calculo bondad de ajuste
Escenario 7.2: Calculo bondad de ajuste: forma de la funcion de distribucion
no cormesponde
Caso de Uso 8: Obtencion de la secuencia optima
Escenario 8. 1; Secuencia dptima exitosa
Escenario 8.2: Procesamiento incompleto del algoritmo Taba Search
Escenario 8.3: Parametros de condicional imiciales mavor al namero de
semillas implementadas
Caso de Uso 9: Calculo de componentes basicos
Escenario 9.1; Calculo de componentes hasicos exitosa
Escenario 9.2; Procesamiento incompleto del calculo de componentes basicos
Caso de Uso 10: Grificos: Histogramas, Percentil, Ojiva
Escenario 10.1: Presentacion de praficos exitosa
Escenario 10.2: Presentacion de graficos no satisfactoria



Escenario 1.1: Ingreso de Parimetros Exitoso

Actores que participan:

Analista de procesos

Descripeion: Ingreso Exitoso de los parimetros

Flujo de Eventos: El analista de procesos ingresa al sistema y ejecuta el
algoritmo, posterior al cual debe ingresar la siguiente informacion:

Cantidad de maguinas.

Cantidad de productos.

Como s¢ menciona en el desarrollo de la presente tesis, el presente trabajo es a
nivel académico, lo cual ticne un limitante en la cantidad de maguinas v equipos,
miximo 7 v 6 respectivamente o viceversa, esta restriccion es facil mejorarla
{incremento de semillas), pero se lo deja. como parte de futuros mejores

Escenario 1.2: Falta Ingrezar Parametros

Actores gue participan:

Analista de procesos

Descripeion: Falta parametros por mgresar

Flujo de Eventos: El analista de procesos ingresa al sistema v ejecuta el
algoritmo. posterior al cual debe ingresar la siguiente informacion:

Cantidad de maguinas.

Cantidad de productos.

5i el analista o persona que ejecuta la simulacion, no ingresan todos los datos, el
sistema presenta un mensaje de ermor.

Escenario 2.1: Ingreso de condiciones iniciales Exitoso

Actores que parficipan:

Analizta de procesos

Deseripeion: Ingreso de condiciones iniciales: Simulacion v Oplimizacion

Flujo de Evemtos: El analista de procesos, ingresas las condiciones de la
Simulacion: nimero de escenarios y Optimizacion: leraciones de convergencia
del algoritmo, cabe sefalar que estos parametros son de vital importancia, dados
que ambos regulan el tiempo de cjecucion del algoritmo, se puede con experiencia
en el manejo de sistemas de simulacion tener predeterminado un maximo nimero
de escenarios v de esta forma el algoritmo, s¢ ejecuta mas eficientemente.

Escenario 2.2: Falta Ingresar condiciones iniciales

Actores que participan:

Analista de procesos

Deseripeion: Ingreso de condiciones iniciales de fa sismulacion v oplimizacion
Flujo de Eventos: El analista ingresa al sistema. va al meénd herramientas v
selecciona la opcion ingresar parametros, posterior a ello ingresa el nimero de
escenarios ¢ iteraciones de convergencia, al no ingresar alguno de los pardmetros,
antes mencionado el algoritmo, muestra un mensaje de error: Faltan Parametros
| pPOT INEresar.




Escenario 3.1: Ingreso parametros funcion de distribucion exponencial

Actores que participan:

Analista de proceso

Descripeitn: Ingreso de parametros de distribucion exponencial.

Flujo de Eventos: El analista selecciona la opcion herramiemtas v escoge la

opcion Ingresar secuencia productd magquing, a continuacion nos presenta una

forma con los siguientes datos requeridos:

Producto, Maguina, Distnbucion.

Distribucion: Exponencial

Ingresada esta informacion, seleccionamos el boton ingresar, ubicado en la parte

superior, a continuacion se refleja la informacion ingresada en la parte inferior de

la pantalla. En esta secciom existen cinco opciones v tres de las cuales. son

imporiantes:

Parametros, Eliminar altimo v Borrar secuencia.

#% Parameiros: se presenta otra pantalla, en la cual para esta case, comesponde al
valor de beta, informacion requerida en la distribucion exponencial

/¥ Eliminar altimo: Con esta opcion podemos eliminar la dltima funcidn de
distribucion ingresada.

#% Borrar secuencia: Con esta opeidn ¢l analista puede borrar todas las funciones
de distribucion ingresadas ¢ iniciar nuevamente.

Escenario 3.2: Falta Ingresar pariametros funcion de distribucion exponencial
Actores gue participan:
Analista de proceso
Descripeiin: Ingreso de parametros funcion exponencial
Flujo de Eventos: Despucs de ingresar el tipo de la funcion de probabilidad se
ingresa el parimetro, en el presente caso es beta. el cual de acuerdo al presente
escenario el andlisis a obviado el ingreso de esta. con lo gue el sistema amrojars un
mensaje de error,

Falta ingresar parametro Beta para la presente distnbucion.

Escenario 3.3: Ingreso parametros funcion de distribucion uniforme

Actores que parficipan:

Analista de proceso

Descripeion: Ingreso pardmetros funcion uniforme

Flujo de Eventos: El analista selecciona la opeion herramientas v escoge la

opcion Ingresar secuencia producto maquing, a continuacion nos presenta una

forma con los siguientes datos requeridos:

Producto, Maguina, Distribucion,

Distribucion: Uniforme

Ingresada esta informacion, seleccionamos el boton mgresar, ubicado en la parte

superior, ¥ a continuacion se refleja la informacion ingresada en la parte inferior

de la pantalla. En esta seccion existen cinco opciones v tres de las cuales, son
importantes:

Parametros, Eliminar iltimo v Borrar secuencia.

/% Parimelros: se presenta otra pantalla, en la cual para esta caso, corresponde al
valor de limite superior v limite superior, informacion relacionada con la
distribucion uniforme.

7F Eliminar dltimo: Con esta opeion podemos eliminar la Gltima funcion de
distribucion ingresada,

/¥ Borrar secuencia: Con esta opeion el analista puede borrar todas las funciones
de distribucion ingresadas ¢ inciar nuevamente.




Escenario 3.4; Faha Ingresar parametros funcion de distnbucion uniforme
Actores que participan:

Analista de proceso

Descripeidn: Ingreso de parimetros funcion de distribucion uniforme

Flujo de Eventos: Despuds de ingresar ¢l tipo de la funcidn de probabilidad se
ingresan los parametro, en el presente caso son limite superior v limite inferior,
mismos que el analisis a obviado el ingreso de uno de estos, con lo que el sistema
arrojara un mensaje de error,

Salida: Falta ingresar parametros limile superior vo limite inferior para la
presente distribucion,

Escenario 3.5: Ingreso parimetros funcion de distribucion discreta

Aciores que participan:

Analista de proceso

Descripeion: Ingreso parametros funcion discreta.

Flujo de Eventos: El analista selecciona la opcion herramientas v escoge la

opcion Ingresar secucncia producto magquing, @ continuacion nos presenta una

forma con los siguientes datos requeridos:

Producto, Maguina, Distribuciin.

Distribucion: Discreta

Ingresada esta informacion, seleccionamos el boton ingresar, uhicado en la parte

superior, v a continuacion se refleja la informacion ingresada en la parte inferior

de la pantalla. En esta seccion existen cinco opciones vy tres de las cuales. son
imporianies:

Parimetros. Eliminar dltimo v Borrar secuencia.

/¥ Parametros: se presenta otra pantalla. en la cual para esta caso, corresponde al
valor de probabilidades, en esta opcidn una de las limitantes en el numero de
prohabilidades a ingresar maximo 10 eventos discretos los cuales creemos
cubrir con la mayoria de las necesidades. En esta opcion nos presentan una
pantalla con la siguwiente informacién a ingresar Evento, Descripcion del
Evento, Probabilidad (el total de esta no necesanamente debera ser el 10084,
después de aceplar esta informacion, se presenta la sipuiente pantalla de
Calculo de frecuencia relativa,

#F Eliminar iltimo: Con esta opeion podemos eliminar la iltima funcion de
distribucion ingresada

#/¥ Borrar secuencia: Con esta opeion el analista puede borrar todas las funciones
de distribucion ingresadas e iniciar nuevaments,

Escenario 3.6: Cilculo de frecuencia relativa

Actores que participan:

Analista de proceso

Descripeion: Calculo de frecuencia relativa, de los eventos discretos
ingresados

Flujo de Eventos: Posterior al ingreso de las probabilidades de todos los
eventos de la distribucidn discreta, se realiza ¢l caleulo de la frecuencia
relativa es decir como sabemos las probabilidades de los eventos discretos
ne necesariamente sumaran el 100%, por lo que es necesario erear una
subrutina que caleule la frecuencia relativa en base de la probabilidades
ingresadas

Salida: Calculo de la frecuencia relativa es satisfactoria,




Escenario 3.7: Falia Ingresar parimetros funcién de distribucion discreta

Actores que participan:

Analista de proceso

Deseripeidn: Ingreso incorrecto de los parametros de la distribucion discreta,
Flujo de Eventos: El analista selecciona la opcidn herramientas y escoge la
opcion Ingresar secuencia producto magquind, a continuacion nos presenta una
forma con los siguientes datos requeridos:

Producto, Maguina, Distribucion.

Distribucion: Dhacreta

La informacidn proporcionada por el analista es incorrecta o faltan datos
refevantes o la funcidn de distribucidn discreta. Ha seleccionado la opcidn
parametros de la distribucion discreta v luepo de ingresarlos. el sistema
proporciona in mensaje de error.

Salida: Parimetros de la distribucion discreta fueron ingresados incomectamente.

Escenario 3.8: Ingreso pardmetros funcion de distribucion triangular

Actores gque participan:

Analista de procesos

Dreseripeion: Ingreso parametros funcion de distribucion tmangular

Flujo de Eventos: El anahsta selecciona la opeion herramientas v escoge la

opcion Ingresar secuencia producto maguina, a conlinuacion nos presenta una

forma con los siguientes datos requeridos:

Producto. Miquina, Distribucicon,

Dustribucion: Triangular

Ingresada esta informacidn, seleccionamos el botén ingresar, ubicado en la pare

superior, ¥ a continuacion se refleja la informacion ingresada en la parte inferior

de la pantalla. En esta seccion existen cinco opciones y tres de las cuales. son

importantes:

Parametros, Eliminar (ltimo v Borrar secuencia.

/% Parimetros: se presenta otra pantalla, en la cual para esta caso, corresponde a
las probabilidades de limite inferior, limite superior, limite medio,

#¥ Eliminar ilimo: Con esta opeién podemos eliminar la Gltima funcién de
distribucion mgresada.

/¥ Borrar secuencia: Con esta opcion ¢l analista puede borrar todas las funciones
de distribucion ingresadas ¢ iniciar nuevamente,

Excenario 3.9: Falta Ingresar parametros funcion de distribucion triangular
Actores que participan:

Analista de Procesos

Descripeion: Falta ingresar parametros de la disinbucion Triangular

Flujo de Eventos: La informacion proporcionada por ¢l analista es incorrecta, o
falta por ingresar las probabilidades superior, inferior y media.

Salida: Se presenta una pantalla con la siguiente leyenda Falta por ingresar las
probabilidades de la funcion de distribucion triangular,




Escenario 3.10: Ingreso parametros funcién de distribucion normal
Actores gue participan:
Analista de Proceso
Descripeidn: Ingreso pardmetros funcion de distnbuciin normal
Flujo de Eventos: El analista selecciona la opcion herramientas ¥ escoge la
opeion Ingresar secuencia producto maquing, & continuacion nos presenta una
forma con los siguientes datos requeridos:
Producto, Maguina, Distribucion,
Distribucion: Normal
Registrada esta informacion, seleccionamos el boton mgresar, ubicado en la parte
superior, v a continuacion se refleja la informacion ingresada, ubicada en la parte
inferior de la pantalla, En esta seccidn existen cinco opeiones v tres de las cuales,
SON iIMportantes:
Parametros, Eliminar Gltimo v Borrar secuencia.
/¥ Paramctros: se presenta otra pantalla, en la misma existe dos alternativas para
el ingreso de los parametros de la distribucion normal:
a.=. Ingreso de la media v la desviacion estindar.
b.- Ingreso del limite infertor v limite supenor.
/% Eliminar Gltimo: Con esta opeion podemos eliminar la Gltima funcion de
distribucidn ingresada.
/% Borar secuencia: Con esta opcion el analista puede borrar todas las funciones
de distribucion ingresadas ¢ iniciar nuevamente.
Salidas: Ingreso correcio

Escenario 3.11: Falta Ingresar parametros funcion de distribucion normal
Actores que participan:
Analista de Proceso
Descripeion: Se ingresa mcorrectamente o falta ingresar pardmetros de la funcion
de distribucion normal
Flujo de Eventos: La informacién proporcionada por el analista es incorrecta, o
falta por ingresar las probabilidades de acuerdo a las opeiones:

a.-. Ingreso de la media v la desviacion estandar,

b.- Ingreso del limite inferior y limite superior
Salida: Sc presenta una pantalla con la siguiente levenda “Falta por ingresar
parametros de la funcion de distribucion normal™.

Escenario 4.1: Optimizacion Exitoso

Actores gque participan:

Analista de Proceso

Descripcion: Inicio de la optimizacion Taba Search.

Flujo de Eventos: Posterior al ingreso de las condiciones miciales v las funciones

de distribucidén: combinacion item - maquina, seleccionamos la  opcidn
gjecuciones, 8 continuacion se presenta un menid colgante con las siguicntes
opciones:

a.- Tabd Search.

b.- Simulacidn,

¢.- Prueba de bondad de ajuste.

Para este escenario, escogemos la opeion Tabid Search, con lo cual inkciamos el
proceso de Simulacion ¥ Optimizacion (obtencidn de la solucidn optima).
Salidaz: Pantalla de Inicio de simulacion, en la cual presenta, tres opeiones

i~ Iniciar Tabii: Private Sub b_inician{Index As Integer)

b.- Ver Secuencia Optima: Private Sub b_verSecuenciai )

c.- Salir; Private Sub b salir esoflndex As Integer)

Posterior, a la eleccion de la segunda opeidn. nos presenta el siguiente mensaje:
“Optimizacion Terminada™
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Escenario 4.2: Optimizacidn no procesada

Actores que participan:

Analista de Proceso

Descripcion: Luego de ingresar las funciones de distribucidn se gjecuta la
simulacion

Flujo de Eventos: Posterior al ingreso de las condiciones imiciales v los
parametros de las funciones de distribucion: combinacién item — maquina,
seleccionamos la opcidn gjecuciones. a conlinuAcion se presentda un menud
colgante con las siguientes opciones:

a.- Tabd Search

b.- Simulacion.

¢.- Prueha de bondad de ajuste,

Para este escenario, escogemos la opeidn Tabi Search. con lo cual iniciamos el
procese de Simulacion v Optimizacion (obtencion de la solucion optima).
Salidas: Pantalla de Inicio de simulacion, en la cual presenta, tres opciones:

a.- Iniciar Tabii: Private Sub b_iniciar{Index As Integer)

b.- Ver Secuencia Optima: Private Sub b verSecuencial)

¢.- Salir: Private Sub b_salir esofIndex As Integer)

Posterior, a la seleccion de la segunda opcion, nos presenta el siguiente mensaje:
“Optimizacion no Procesada”, demasiados equipos o items ingresados.

Escenario 5.1: Simulacion Exitoso

Actores gque participan:

Analista de Proceso

Descripeion: Luego de obtener la solucion optima, procedemos a gjecular la
simufacion.

Flujo de Eventos: Después de obtener la secuencia optima, seleccionamos la
opcidn ejecuciones, & continuacion se presenta un mend colgante con las
siguientes opeiones:

a.- Tab( Search,

b.- Simulacion.

.- Prucha de bondad de ajuste.

Para este escenario, escogemos la opcion Simulacion, con lo cual iniciamos el
proceso de Simulacion (comprobacion de la solucion dptimal,

Salidas: Pantalla de Inicio de simulacion, en la cual presenta. tres opciones:

a.- Imiciar simulacion: Prvate Sub b inicianIndex As Integer)

b.- Graficar: Private Sub b_graficar()

c.- Salir: Private Sub b_salir_eso(Index As Integer)

Posterior, a [a seleccion de la segunda opcidn, nos presenta el siguiente mensaje;
“Simulaciim Terminada™




Escenario 5.2: Simulacidn no procesada

Actores gue participan:

Analista de Proceso

Descripeidn: Luego de ingresar las funciones de distnbucion se gjecuta la
simulacion

Flujo de Eventos: Después de obtener la secuencia optima, seleccionamos la
opecion glecuciones, a conlinuacidn se presenta un mend colgante con las
siguientes opciones:

a.- Tabi Search,

b.- Simulacion.

2.~ Prucha de bondad de ajuste.

Para este gscenario, escogemos la opcion Simulacion, con lo cual inkciamos el
proceso de Simulacion (comprobacion de la solucion dptima)

Salidas: Pantalla de Inicio de simulacidn, en la coal presenta. tres opiones:

a.- Iniciar simulacion: Private Sub b_iniciar{Index As Integer)

b.- Graficar: Private Sub b_graficar)

¢.- Salir; Private Sub b_salir_eso{Index As Integer)

Posterior, a la seleccion de la sepunda opeidn. nos presenta el siguiente mensaje:
“Simulaciin no Procesada”

Escenario 6.1: Procesamicento de los datos historicos

Actores que participan:

Analista de Proceso v Jefe de planta

Deseripeion: Definicion de las funciones de distribucion de las vanables de
entrada

Flujo de Fvemtos: Este es un proceso manual, con el cual se define el
comportamiento de las funciones de distribucion (variables de entrada del
sistema), sin el cual no se puede ingresar los pardmetros iniciales de la
oplimizacion.

Salidas: Es proceso es la base para el ingreso de las funciones de distribucion

Escenario 6.2: Opinion del experto

Actores que participan:

Analista de Proceso v Jefe de planta

Deseripeitn: Definicion de las funcion de distribucion, opinion del experto

Flujo de Ewentos: Existen algunos procesos en los cuales no  existe
documentacion de los procesos, en estos no se podria definir la forma de la
funcidn de distribucion, por lo cual es necesario en conjunto con el jefe de planta
definir ¢l comportamicnto de estas variables de entrada.

Salidas: Obtener de acuerde al criterio del experio la forma de la funcion de
distribucidin la cual posterior deberi ser ingresada al sistema,
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Escenario 7.1: Calculo bondad de ajuste: correlacion aproximadamente cero
Actores que participan:

Jefe de planta

Deseripeidn: Determinar independencia de las variables de entrada

Flujo de Eventos: Este proceso puede ser realizado en cualquier nstancia del
proceso debido que es para confirmar la independencia de las variables de
entrada, lo cual previamente ha side comprobado. pero es necesario para
satisfaccion  del analista confirmar  dicha condicién de  independencia,
adicionalmente confirma si ¢l comportamiento de variable de entrada corresponde
& lo que indica la funcion de distribucion

Salidas: Seleccionamos la opcion Ejecuciones: v nos despliega las siguientes
DpCiones;

a.- Tabu Search.

b.- Simulacion.

¢.- Prueba de bondad de ajuste.

Seleccionando la opeion: Prueba de bondad de ajuste

Private Sub bondad Af{)

Nos presenta una panialla en la cual podemos ingresa la distribucion (datos
del comportamiento de la funciones a comparar) ¥ procede a determinar a
cual distribucién mas se asemeja el comportamiento de la variable de

entrada.

Escenario 7.2: Calculo bondad de ajuste: no corresponde a la forma de la funcidn
de distribucion

Aciores que participan:

Jefe de planta

Descripeion: El comportamiento de la variable de entrada no corresponde a la
forma funcion de distribucion

Flujo de Eventos: Este proceso puede ser realizado en cualquier instancia del
proceso debido gue es para confirmar la independencia de las variables de
entrada, lo cual previamente ha sido comprobado, pero es necesario para
satisfaceion  del analista confirmar dicha condicion de  independencia.
adicionalmente confirma si el comportamiento de variable de entrada comresponde
a lo que indica la funcion de distribucion

Salidas: Seleccionamos la opcidon Ejecuciones: ¥ nos despliega las siguientes
opciones:

a.- Tabit Scarch.

b.- Simulacion.

€.~ Prueba de bondad de ajusic,

Seleccionando la opeidn: Prueha de bondad de ajuste

Private Sub bondadA()

Nos presenta una pantalla en la cual podemos ingresa la distribucion (datos
del comportamiento de la funciones a comparar) ¥ procede a determinar a
cual distribucién mas se asemeja el comportamiento de la variable de
entrada, el cual no se asemeja a ninguna de las antes estudiadas v se
presenta un mensaje en el indica vuelva a procesar, comportamiento de la

variable de entrada no corresponde.
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Escenario 8.1: Secuencia dptima exitosa

Actores que participan:

Analista de Proceso v Jefe de planta

Descripeion: Encontrada selucion oplima

Flujo de Eventos: Luego de terminada la optimizacidn procedemos a visualizar
la secuencia optima, hallada por el proceso de optimizacion

Private Sub mnuToolsEjectarTabul)

frmSolucion Show vbModal, Me

Private Sub b_verSecuencial)

frmSecuencialptima.Show vEModal, Me

Salidas: Posterior a la finalizacion del alporitmo procedemos a seleccionar la
opcitn Ver secuencia dptima, con lo cual nos se ejecuta el siguiente proceso:
Privale Sub b_verSecuencia()

frmSecuenciaCptima. Show vbModal, Me

Para finalmente mostramos la secuencia optima.

Escenario 8.2: Procesamiento incompleto del algoritmo Taba Search

Actores gque participan:

Analista de Proceso y Jefe de planta

Descripeion: Tabi Search no termina de procesar, no es posible hallar solucion
oplima

Flujo de Eventos: Lucgo de terminada |a optimizacion procedemos a visualizar
la secuencia optima, hallada por el proceso de optimizacion

Private Sub mnuToolzEjectarTabuf)

frmSolucion. Show vbModal. Me

Private Sub b_verSecuencial )

frmSecuenciaOptima. Show vbModal, Me

Salidas: Debido al ingreso de demasiados escenarios, para el proceso de
simulacion ¢l algoritmo no termina por falta de recursos del computador,
acordarse que las operaciones se las realiza en memoria

Mensaje de Error: Falta de recursos del sistema

Escenario 8.3: Parimetros de condicional iniciales mayor al nimero de semillas
implementadas

Actores que participan:

Analista de Proceso v Jefe de planta

Descripeion: Parametros de condiciones iniciales son incorreclos

Flujo de Eventos: Luego de terminada la optimizacion procedemos a visualizar
la secuencia optima. hallada por el proceso de optimizacion

Private Sub mnuToolsEjectarTabu)

frm&olucion Show vbModal, Me

Private Sub b_verSecuencia()

frmSecuenciaCptima.Show vbModal. Me

Salidas: Después de seleccionar

Yer secuencia oplima,

Private Sub b_verSecuencia().

frmSecuenciaCiptima. Show vbModal. Me.

Mos presenta el mensaje de error, se ingreso demasiados productos o maguinas, el
maximo a ingresar en 30 variables de entradas es decir una matriz de 7 * 7 (items,

equipos)

—
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Escenarin 9.1: Calculo de componentes bisicos exitosa
Actores gue participan:
Gerente de planta v Jefe de planta
Deseripeion: Caleulo de los componentes basicos
Flujo de Eventos: Posterior a la ejecucion de la optimizacion (hallar secuencia
optima) ¥ la simulacién (comprobacion estadistica de la secuencia Optima). en
gsta wiltima realizamos la comprobacion de la secuencia Gptima no solo en forma
grifica sino que adicionalmente lo comprobamos de la forma analitica a través de
sus componentes bisicos: media. esperanza. desviacion estandar, ganancia
esperada, perdida esperada. valor esperado.
Opciones:
Ver
Secucncia optima.
Graficar secuencia, Private Sub Grafica()
frmChart. Show
Private Sub Histogramai }
Private Sub Ojival)
Private Sub Cajas()
Salidas: Como indicamos obtenemos los componentes basicos, los cuales se
mostraran en la misma pantalla de los graficos estadisticos: histogramas,
pereentil, ojivas.

Escenario 9.2: Procesamiento incompleto del caleulo de componentes basicos
Actores que participan:
Gerente de planta v Jefe de planta
Deseripeidn: Cdleulo de los componentes basicos es incompleto,
Flujo de Eventos:
Opciones:
Ver:
Secuencia optima.
Graficar secuencia, Private Sub Grafical)
frmChart. Show
Private Sub Histogramal )
Private Sub Ojival)
Private Sub Cajas()
Salidas: Debido al ingreso incomrecto de la secuenciar alternas no se puede
caleular los componentes bdsicos v con lo cual no se realiza ¢l andlisis grafico, ni
estadistico.
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Escenario 10.1: Presentacion de grificos exitosa
Actores que participan:
(ierente de planta y Jefe de planta
Descripeion: Presentacion de los graficos es correcta
Flujo de Eventos: A continuacion seleccionamos el modulo de graficos. con el
cual procedemos a realizar las comparaciones entre la secuencia optima v las
secuencias escogidas al azar,
Opciones:
Ver:
Secuencia optima,
Graficar secuencia, Private Sub Grafica()
frmChart, Show
Private Sub Histogramal )
Private Sub Ojival)
Private Sub Cajas()
Salidas: Se presenta la pantalla de los graficos estadisticos:
Private Sub chiSample LostFocus(), con el cual procedemos a realizar el analisis
estadistico v grafico.

Fscenario 10.2: Presentacion de griaficos no satisfactoria
Actores que participan:
Gerente de planta v Jefe de planta
Deseripeion:
Flujo de Eventos: A continuacion seleccionamos el modulo de graficos. con el
cual procedemos a realizar las comparaciones entre la secuencia optima v las
secuencias escogidas al azar
Opciones:
Ver
Secuencia oplima,
Graficar secuencia Private Sub Grafica()
frmChart.Show
Private Sub Histogramaf)
Private Sub Ojival)
Private Sub Cajas()

Salidas: Se presenta la pantalla de los graficos estadisticos:

Private Sub chiSample LostFocus().

Por no terminar el proceso de simulacion. los grificos estadisticos no se presentan
e igual sucede con los componentes basicos, esto debido, que se interrumpid la
gjecucion por el usuario, va sca por commeccion en las condiciones iniciales o mal
ingreso de los funciones de distribucidn, componamiento de las variables de
entrada.

-
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Flujo de Ventana v Layout

Fantalla de Presentacion
Herramientas
Ingreso de parametros imciales
Ingresar secuencia producto maquina
Ingresar funcion de distribucion uniforme
Ingresar funcion de distribueion discreta
Ingresar funcion de distribucion exponencial
Ingresar funcion de distribucion triangular
Ingresar funcion de distribucion normal
Ingreso de tiempo magquina
Ingresar funcion de distnbucion uniforme
Ingresar funcion de distribucion discreta
Ingresar funcion de distribucion exponencial
Ingresar funcion de distribucion triangular
Ingresar funcion de distribucion normal
Ejecucion
Tabi Search
Herramientas
Ingreso de secuencia a comparar
Ver 3
Secuencia Optima
Ejecucion
Simulacion
Prucha de Bondad de ajuste
Ver
Giraficos: Funcion acumulada
Archivo
Salir
Avuda
Acerca de

Pantalla de Presentacion
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Ingreso de pardmetros: Funcion de distribucion Discreta
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Ingreso de parametros: Funcion de distribucion Normal
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Herramientas
Ingreso de secuencia a comparar

Bl et il

Ejecucion
Simulacion
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Graficos: Histogramas
Diagrama de cajas
Funcion acumulada
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Vision General del disefio
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05 Estaticos

Modelo de Disefio de Objetos

Modelo de Disefio de Objelos
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Deseripeion de Clases

Distribuciion
Atributos
Public ale{) As Double
Public AleN() As Double
Public nale As Long
Public banGen As Integer
Public Generacion1() As Single
Public Generacion2(} As Single
Public Bondad() As Single
Public pobxi) As Single
Public Distldeal() As Single
Operaciones
Public Sub DistFuncion{ByVal beta As Single, ByVal IminF As Single, ByVal
ImedF As Single, BvVal ImaxF As Single, ByVal i As Long. ByVal media As Single.
BvVal desv As Single, ByVal cont As Integer)
Public Sub GenerarAleatorio{opcion As Integer)
Private Sub EstadistDescriptiva()
Public Sub GanPerEsperada()
Public Sub OrdCaj()
Public Sub Poblacion()
Private Sub Bango{)
Private Function TabuSearch(iter As Long)
Public Function MuevaSecuencin(secuencia As Variant, Ind As Integer, MatrizTabu
As Yariant, MatrizFrecuencia As Variant)
Public Function selectSccuenciabodalmatSoluciones As Yariant) As Integer )
Private Function costoTiempo{ SecSeleccionada As Variant, iter As Long)
Public Sub DesvStand()
Public Function caleularCosto{solucionCandidata As Varianl, secuencia As Variant,
m TiempoMagquina As Variant, distRepMaquina As Vanant) As Long
Public Sub PrueBondad(ByVal sfile As String)
Private Sub DistFuncionBXByVal beta As Single, ByVal IminF As Single, ByVal
ImedF As Single, ByVal ImaxF As Single, ByVal i As Long, ByVal media As Single,
ByVal desv As Single, BvVal cont As Integer)
Private Sub PoblacionBII{ByvVal liminf As Single, BvVal clas As Single. ByVal
escala As Integer, ByVal i As Long, BvVal cont As Integer, ByVal media As Single.
ByVal desv As Single)
Public Sub PoblacionBJ(ByVal escala As Integer)
Private Sub DifPruebai ByVal escala As Integer)
Private Sub CrdenaReakl)
Private Sub RangoBJ(ByVal escala As Integer)
Private Function clase(BvVal beta As Single, ByVal IminF As Single, ByVal ImedF
As Single, ByVal ImaxF As Single. ByVal escala As Integer, ByVal media As
Single. ByVal desv As Single) As Single
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Grificos
Atributos
Public intRows
Public ban As Integer
Public banhoc As Integer
Operaciones
Public Sub SetupChart()
Public Sub ChartiByVal Range As Variant, ByVal Datos As Variant, colV As
Integer, chiTitle As String, collabel As String)
Public Sub twoColChart{ ByVal Rango As Variant, ByVal Datos As Variant, colV As
Integer, chtTitle As String, colLabel As String)
Public Sub threeColChart{colV As Integer)
Public Sub CompOjival)
Public Sub ChanCajiByVal col As Integer, chiTitle As String, colLabel As String)

Ajuste
Atributos

Public sfile As String
Operaciones

Public Sub PrueBondad()

Discreta

Atributos
Private valTot As Single
Pricate evingresado As Integer

Operaciones
Private Sub imprimeCabeceral )
Private Sub imprimeCabeceraDist()
Private Sub imgresaEventol)
Private Sub calculaRelativa()
Private Sub blngresabvento ()
Private Sub chumEvento ()
Private Sub D aceptar()
Private Sub GenerarAdeatoriol )

EditarMaquinas
Atribuios
Public filaSel As Integer
Operaciones
Private Sub llenaMagquinasi )
Private Sub llenaDistribucion( )
Private Sub bAceptar(}
Private Sub bingresar()
Private Sub bParametros)
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Public Sub parlngresados( )
Private Sub bSalin)

Private Sub chMaguina(}
Private Sub traeDatos()

Private Sub cabeceraMagquinas()
Public Sub ingresaTiempos()
Public Sub limpiatiemposi)

Exponcacial

Atributos

Operaciones
Private Sub GenerarAleatorio ()
Private Sub Imprime Cabecerai)
Private Sub E_Aceptar()
Private Sub Datos(G ()

GraficoAcumulada

Atributos
Private cmdLastClicked As CommandButton
Private Const Help

Operaciones
Private Sub Cajas()
Private Sub chtSample_LostFocusi)
Private Sub chiSample PointActivated(Series As Integer. DataPoint As Integer.
MouseFlags As Integer, Cancel As Intcger)
Private Sub chtSample PointSelected{Series As Integer, DataPoint As Integer.
MouseFlags As Integer. Cancel As Integer)
Private Sub embType_LostFocus()
Private Sub Comparacion()
Private Sub cmbRows{ )
Private Sub cmbTypel)
Private Sub mnuContents( )
Private Sub Histogramal)
Private Sub mnuEx )
Private Sub Ojiva()
Private Sub Varl()
Private Sub Yarl(N)
Private Sub Var2()
Private Sub Vari()
Private Sub ¥ard(}
Private Sub Var5()
Private Sub Yarhi)
Private Sub ¥ar7()
Private Sub Vark()
Private Sub %ar®(}
Private Sub ¥arl 1{)



Private Sub Varl 2()
Private Sub Varl 3()
Private Sub Varl4{)
Private Sub Yarl 3()
Private Sub Varlod)
Private Sub Varl ()
Private Sub Yarl 8()
Private Sub Varl9()
Private Sub Var2iy)
Private Sub menui)
Private Sub imiciali}

Ingresol roceso
Atributos
Public idProducto As String
Public nomProducto As Siming
Public productoActual As String
Public filaSel As Integer
Public id_Producto, sec As Integer
Operaciones
Private Sub bParametros( )
Private Sub Edit}
Private Sub HenaProductos()
Private Sub llenaMaguinas()
Private Sub HenaDistribucioni )
Private Sub imprime{’abeceral )
Private Sub blngresar(}
Private Sub ingresaProcesod )
Private Sub bElLiminan}
Private Sub borrar_grid()
Public Sub parlngresados( )
Public Function getldProductolproducto As String) As Integer
Public Function getldMaguinaimaguina As String) As Integer
Public Function getProductod producto As String) As String
Public Function getMaquina(maquina As String) As String
Private Sub bPrincipal(}
Private Sub chProducto)
Private Sub traelatos])
Private Sub bModificar()
Private Sub bSecuencial )
Public Sub grabaMAtriz()
FPublic Sub llenasecuencial)
Public Sub obtProducto)
Public Sub guardaEnMAtriz()
Public Sub infolProductol)
Public Function getM TiempoMaguina() As String

RS



InicioSimulacion

Atributos

Operaciones
Private Sub b_grafican()
Private Sub b_inician{Index As Integer)
Private Sub b_salir_esoflndex As Integer)

Principal

Atributos

Operaciones
Private Sub bondad Af)
Private Sub Graficai)
Private Sub ingresoSecuencias()
Private Sub mgresoTiempos()
Private Sub mnuEjecutarSmmulacion()
Private Sub mnuFileExit()
Private Sub mnuHelpAbowt()
Private Sub mnuToolsEjectarTabuf )
Private Sub mnuToolsParametrosiniciales()
Private Sub mnu iewGraficosSecuencias()
Private Sub mnuViewSecuenciaCptimal )

Parametrosiniciales

Atributos

(peraciones
Private Sub bAccptar]}
Private Sub bingresol )
Private Sub bSalir()

Secuencialiptima
Atributos
Operaciones
Private Sub bPrincipal(Index As Integer)
Public Sub Imprime_Cabecera()
Private Sub llenaSolucion{secucnciaPMaquina( ) As Integer)

Solucion

Atributos

Operaciones
Private Sub b_iniciar{Index As Integer)
Private Sub b_salin(Index As Integer)



Private Sub b_verSecuencial)

GraficoBondad

Atributos

Operaciones
Private Sub Iniciar()
Private Sub Salin()

Mormal

Atributos

Operaciones
Private Sub Imprime_Cabeceral )
Private Sub GenerarAleatorio ()
Private Sub DatosG ()
Private Sub N_aceptar()

Resnltados

Atributos

Operaciones
Private Sub Salin()
Private Sub cabeceral )
Private Sub HenaGrid()
Private Sub Graficar()

Secuencias
Atributos
Public filaSel As Integer
Operaciones
Private Sub bAceptar()
Private Sub bialir}

Private Sub bSeleci()

Private Sub ingresaSecSelect ()

Private Sub imprimeCabeceras ()

Public Function llenaSccuencias(sec As Variant)
Private Sub ingresaSecSclect{secuencia As String)
Private Sub BEliminar{}

Private Sub borrar_gridi)

Public Sub llenaMatSelect()
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Triangular
Atributos
Operaciones
Private Sub Salin)
Private Sub Imprime_Cabeceral()
Private Sub DatosG ()
Private Sub T_aceptan}

Uniforme
Atributos
Public filaSel As Integer
Operaciones
Private Sub Salin}
Private Sub Imprime_Cabecera()
Private Sub DatosG ()
Private Sub L _aceptar}

Secuencia

Atributos
Public numProductos As Integer
Public numMaquinas As Integer
Public numEscenarios As Long
Public variables() As String
Public cliente As String
Public MatSecuencia() As Integer
Public Solucion() As Integer
Public DisProbOut() As String
Public EstDistOut() As Single
"Public vectorEscojidos() As Integer
Public DisProb() As String
Public Maxlteracciones As Integer
Public intRows] As Long
Public inth As Long

Public SecInd(! To 250, 1 To 4) As Integer

Public Cajx() As Single
Public MatPob{) As Single

Public MatRag() As String

Public MarOyjil) As Single

Public MatOjian{) As String
Public MatCai() As Single

Public MatPobBI() As Single
Public MatRagbBI(} As Single
Public DistProdMaguinai) As Long

Public DistFunReparMaquinal ) As Long

Public MatPobBJI() As Single
Public nEscogidos As Integer

LE



Public selGrafican) As Integer

Public escala As Integer

Public opcion As Integer

Public SolCptimai) As Integer

Public secuenciaMueval) As Integer

Public MatrizTabu() As Integer

Public MatrizFrecusncial) As Inleger

Public secBase() As Integer

Public DBonj{} As Single

Public indiceT As Integer

Public EscalaBG As Integer
Operaciones

Public Sub secuencial)

Modelos Dhinamicos
Diagramas de Interaccion de Ohjetos

Caso de Uso |: Ingreso de Parametros
DIO 1.1: Ingreso de Parametros Exitoso
DIC 1.2: Falta Ingresar Parametros
Caso de Uso 2: Ingresar condiciones iniciales
D10 2.1: Ingreso de condiciones iniciales Exitoso
DIy 2.2: Faha Ingresar condiciones iniciales
Caso de Liso 3; Ingresar funciones de distribucion
DIO 3.1: Ingreso parametros funcion de distnbucion exponencial
DIO 3.2: Faha Ingresar parimetros funcion de distnibucion exponencial
DIO 3.3: Ingreso parametros funcion de distribucion uniforme
D10 3 .4: Falta Ingresar pardmetros funcidn de distribucion uniforme
DI 3.5: Ingreso parametros funcion de distribucion discreta
DI 3.6:; Caleulo de Frecuencia Relativa
DI 3.7: Faha Ingresar parametros funcion de distribucion discreta
DIO 3.8: Ingreso parametros funcion de distribucion triangular
DIO 3.9: Faha Ingresar parametros funcion de distribucion triangular
DIO 3.10: Ingreso parimetros funcidn de distribucion normal
DIy 3.1 1: Falta Ingresar parimetros funcion de distribucion normal
Caso de Uso 4; Simulacion
DIO 4.1 Simulacién Exitoso
DI 4.2: Simulacion no procesada
Caso de Uso 5: Optimizacion
DIO 5.1 Optimizacion Exitoso
DI 5.2: Optimizacion no procesada
Caso de Uso 6:; Historico de procesos
DIO 6.1: Procesamiento de los datos historicos

BY
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DIO 6.2: Opinion del experto
Caso de Uso 7: Bondad de ajuste
D0 7.1 Calcule bondad de ajuste
DI 7.2 Caleulo bondad de ajuste: forma de la funcion de distribucion
no cormesponde
Caso de Uso 8: Obtencion de la secuencia optima
DIO 8.1: Secuencia optima exitosa
DIO 8.2: Procesamiento incompleto del algoritmo Taba Search
DIy 8.3 Pardmetros de condicional iniciales mavor al nimero de
semillas implementadas
Caso de Uso 9: Calculo de componentes basicos
DIO 9.1: Calculo de componentes bdsicos exitosa
DIO 9.2 Procesamiento incompleto del cilculo de componentes basicos
Caso de Uso 10: Graficos: Histogramas, Percentil, Ojiva
DIy 1001 : Presentacion de grificos exitosa
DOy 10.2: Presentacion de graficos no satisfactoria

Plan de pruebas

En esta etapa se califica el nuevo sistema para entrar en paralelo, de modo que se hace

necesario hacer la entrega de la documentacion con la aceptacion del usuario final, de modo

que este pueda asumir el control al momento del corte Ninal del antiguo sistema.

Los siguientes son los documentos que deberdn ser entregados durante este periodo.

-

- = ¥+

Documentacion de los programas,

Manual de usuaric.

Manual de operacion

Documentacion de la prueba de aceptacion,

Plan del paralelo.

Para la entrega de los documentos en esta etapa, se debe cubrir los siguientes requerimientos;

-

-

-

Documentacion: programas, manual del usuario v manual de operacion
Produccion deben integrarse simultaneamente
Etapas para verificar el rendimiento de las pruebas

*  Prueha individual de programas
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*  Prucha del sistema global
% Aceptacion de Ja documentacion antes descrita, esto es obligatorio en el plan de prucha v

representa que esta etapa ha sido completada satisfactoriamente

4.3 Implementacion: Argquitectura

Dado la complejidad del algoritmo meta-heuristico Tabi Search, se hace
necesario realizar todos los procesos gue a este le conciene en la memoria principal
del equipo, basicamente esto se debe a la estructura de matrices que maneja el
algoritmo de bisqueda, matrices de corto v largo plazo con lo cual analiza la
vecindad de una solucién y $i esta no presenta un optimo, de acuerdoe andlisis de su
estructura de memoria; se opta por una nueva vecindad, esta serie de operaciones
sucesiva nos lleva a trabajar bajo esquemas de ripido acceso y obviamente

dependiente de la configuracion y caracteristicas del equipo.

Adicionalmente, tenemos que considerar la metodologia de los procesos
estoedsticos, los cuales son procesos aleatorios definidos por funciones matematicas v
van de acuerdo a las funciones de distribucion de las variables de entrada, es decir
para los eventos s¢ genera un pool de variables de entrada las cuales nos sirven para
analizar un escenario en particular para un instante de tiempo determinado, como
hemos deducido en secciones posteriores el andlisis de los escenarios en gran medida
afecta el nivel de satisfaccion de la solucidn; es decir entre mas escenarios se
procesen en la simulacion la secuencia hallada tendrd un elevado grado de aceptacion,
pero al contrario en pocos escenarios analizados el tiempo de procesamiento se

reducird notablemente, vy la solucion encontrada no serd eficiente, con lo cual es



sreciso generar una gran cantidad de escenarios donde se analice el comportamiento
&=l sistema, es por esto que la mejor opeion para llevar a cabo tal cantidad de
srocesos de manera rdpida y eficiente es a través de estructuras dindmicas que
cambien de acuerdo al proceso analizado, estructuras que por el hecho; de tener que
=anejar procesos en forma acelerada y en gran cantidad, se recomienda realizarlo en
Espositivos de rapido acceso, cuya limitante sea las caracteristicas del equipo, es
decir con gran capacidad de procesamiento (memorias v procesador) y rapido acceso.
De esta forma, dada las caracteristicas de las metodologias, oblenemos un sistema
wtalmente portable e independiente de estructura de almacenamiento (se recalca el
Becho que lo anterior, esta relacionado a los procesos para obtener la solucion Gptima,
mis no tiene ninguna referencia con el almacenamiento de las secuencias ©
slmacenamiento de las condiciones iniciales para una respuesta determinada, lo cual

22 considerado como mejora del sistema propuesto).

El siguiente recuadro representa el tiempo aproximado que tardaria en
implementar el sistema de optimizacion y simulacion propuesto, esto de acuerdo al

analisis previamente realizado.
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I_ Descripcion e
1 Preparacion
1.1 | Capacitacion a desarrolladores 40 5.00]
2 {Inicio
1. Levantamiento de requerimientos 35 4.38]
22 Especificacion de requerimientos 28 313
3 Validacion de requerimienios 20 2.50]
3 |Elaboracidn
1 EI"EEIH'U' de alto nivel 15 1.88]
3.2, Disefio de bajo nivel
3.2.A. Disefio de objetos (Funciones de Distribucidn) 10 1.25]
3.2B. Disefio de interfaz del usuario 200 250
3.2.C. Modelo de Disefio de objelos 15 1.88]
3.3, Revision del diseha y evaluacion o 1,25
4 |Implementacion
4.1.A. Implementacién del sistema
4.9.48.1. Implementacian: Funciones de Distribucidn o S
4.1.4.2. Implementacidn: Simulacidn > 375
4.1.A3. implementacian, Optimizacian 30 275
4.1.A.4, Implementacian: Analisis Estadistico . 2.50
4.1.A.5. Implementacion: Graficos. Histogramas, Ojlvas, Percentil 29 313
4.1.A.6. | Integracion de Componentes 1 125
4.1.B. Documentacion fecnica 2 2.50
4.1.C. Documentacion para el usuario 1 1.68
Eﬂ Pruebas
4.1.0.1 Planeacitn de pruebas 2 7 B0
41.0.2.] Implementacian de pruebas 35 438
4.1.0.3.] Pruebas de ejecucion 0.63
4.2, _Eesmtadua de las pruebas y evaluacion 2 2.50
15 Transicion: Ejecucion en paralelo
Is._,n., Enirega de la primera =Ty 0.38
EB. Documentacitn: actualizacion manuales 2 313
[ Andlisis de los Objetivos
l6.1. Reporte! Conclusiones del proyecto 1 1.25
Total en horasidias 488) 61.00]

Tahla # 2 IMPLEMENTACION DEL SISTEMA*

*lason Robbins, Disefio de Sistemas



Manual Del Usuario

B Pantalla de presentaciin
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A continuacion describiremos las opeiones  disponibles, no  detallaremos  las
iones internas de las mismas, dado gue su funcionamiento fue tratado con anterioridad.
abe resaltar, la combinacion item — equipo, no deberd sobrepasar los 20 items ¥ 20 equipos,
Scha limitante es factible mejoraria, almacenando mas semillas para generar las funciones de

Ssrribucion, Dado. que es una version académica tiene 250 semillas almacenadas,

[ Como ohservamos el programa inicia

con una presentacion sencilla del objetive del

proyecto:

Pantalla  inmicial: OPTIMIZACION Y
SIMULACION

> Con  la  opeion  Herramientas,

seleccionamos las siguientes alternativas:

I.  Puardmetros imiciales

2. Ingreso Secuencias Producto Midguwinag
3. [Ingreso de tiempo Magquina

4. Imgreso Secuencias a Comparar

[»  Seleccionando Ingreso de
Parametros iniciales. ingresamos:

1. Cantidad de ftem

2. Cantidad de equipos

3. Numere de escenarios

4. Namero de iteraciones
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[> Con esta opeion (Ingreso de
procesos) podemos seleccionar las maquinas
que producirin un item en particular.

Es claro indicar, que el maximo mimero de
equipos estara definido al inicio, en la opcidn

Camtidad de equipos.

[ Para definir ¢l comportamients de
produccion de un equipo para un item en
particular, seleccionamos el tipo  de
distribucion {exponencial, discreta, uniforme,
triangular ¥ normal) a través de la Opcion
Distribuciton de Ingreso de Procesos,

[ La siguiente pantalla nos permite el
ingreso del parametro beta en una funcion de
distribucian exponencial. iOpcion:

Probabilidad Exponencial)

[+ En esta opeion podemos ingresar los
parimetros de la distribucion discreta, los
cuales son; Mamero de evenio, descripcion
del eventp v frecuencia.  (Probabilidad
Ivsereta). Dado. que trabajamos  con
probabilidades es necesario inpresar en la

descripcion del evento, nimeros ¥ no
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caracteres, la suma de la frecuencia ingresada
no es necesariamente el 100%, por que existe
el cileculo de la frecuencia relativa, la misma
que se obtiene en base de las frecuencia

absolutas v cuyo total es el 10096

['» Esta opcion nos permite el ingreso de
los parametros de la distribucidn uniforme
{Probabilidad Uniforme) los cuales son:

Limite inferior ¥ Limite Superior

L¥ El ingreso de los parametros de la
distribucidén normal. se lo puede realizar de
dos formas: por su media v varianza; ¥ por su
maximo ¥ minimo (Probabilidad Normal),

el ingreso que da a consideracion del usuario.

[> Owa de las  distribuciones
mayvormente utilizadas. es la distribucion
triangular {Probabilidad Triangular). en

esta los parimetros a ingresar son: Limite

inferior, medio ¥ superior.
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[ Posterior al ingreso de los parametros
de las distribuciones, de acuerdo al modelo de
las maquinas que producen los items, os
necesario el ingreso de las distribuciones de
los tiempos de funcionamiento vy reparacion
(Tiempo de Maquina: Fancionamiento). al
igual que en la opeion anterior, podemos
ingresar  diferentes tipos de  distribuciones
{uniforme, discreta, exponencial, triangular y
normal), con sus respectivos pardmetros, tal

como observamos en la figura adjunta.

B

L Lo importante de toda simulacion es
que cumpla con la mayoria de las condiciones
gue se dan en la realidad v entre ellas son el
tiempo de reparacion de cada equipo. el cual
estin regidas por diferentes distribuciones
prohabilisticas v parimetros de acuerdo a su
distribucion,  (Tiempo de  magquinas:

Reparacidn).
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L Entre las Opciones de ejecucion
Lenemos:
1. Tabi Search
1, Simulacion

3, Prueba de Bondad de Ajuste

[ Seleccionando la opeion de Tabd
Search, el micio del algoritmo (posterior al
ingreso de todos los parametros requeridos)
ejecuta los procedimientos de simulacion para
n escenarios v optimizacién meta-heuristica

{optimizacion para cada escenario)

s Despugs de encontrar la secoencia
que mejor se comporta en todos  los
escenarios ¥ a la vez se protege contra el peor
de cllos, s necesario mostrar la sclucion
calculada, esto de acuerdo al nimero de
ESCENArios podrd fomar varios minutos con

encontrar dicha solucion.
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[ Después de encontrar la solucidn
optima y con la finalidad de comprobar los
resultados, seleccionamos secuencias
diferentes a la  hallada, posteriormente
iniciamos  nuevamente el proceso  de
simulacién pero sin la meta-heuristica, esto
con la finalidad de poder comparar otra

secuencias vs. la secuencia optima.

[»  Seleccionamos la opeion Proceso de
Simulacidn, con esto iniciamos la simulacion
de los diferentes escenarios. (Procesando
Simulacion}), en esta opeion no se ejecula la

meta-heuristica. salo se realiza la simulacion.

L3 Por dltimo, tenemos la opcion Ver,
ellas podemos escoger entre dos allernativas,
de acuerdo a los requerimientos:

I. Secuencia Optima

2, Graficar Secuencia.- Seleccionando esta
opcion obtenemos el analisis grafico ¥
estadistico de las diferentes secuencias

seleccionadas con anterioridad



%  Opcidn Graficar Secuencis
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[ Uno de los primeros graficos

mostrados por la Opeién  Graficar
Secuencia. es | grafico de histograma,

acompafiade de sus datos  estadisticos
{promedio, desviacidn estindar, maximo,
minimo, ganancia esperada, pérdida esperada
v valor esperado)

™ Como observamos  adicional, al

L
grafico tradicional de barras en 2D. se
encuenira implementado una serie de graficos

de diferente tipo, como:

MBar, 2dBar, Suavizar, elc.

> Entre los graficos de utilidad para el
andlisis de los diversos escenarios propuesto
v encontrado (solecion optima). en el grafico
de la Ojiva. al igual que en todas presenta los

datos estadisticos, de esta secuencia
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[ FEl Diagrama de Cajas cs otra
método por el cual podemos determinar la
mejor secuencia, por ko cual, también se 1o ha
propuesto como grafico base. en el estudio de
la simulacidn de las secuencias. Estos son los
graficos base (histograma, ojiva v diagrama
de cajas)

[ Podemos seleccionar las diversas
combinaciones, a través de las opciones del
ment, lo cual nos facilita su apreciacion
grifica, ademas; en forma independiente
graficar su histograma, ojiva v diagrama de

cajas. (Opeion Graficar Secuencia)

[ A continuacidn detallaremos todos
los posibles graficos que estin a disposicitn
&N este programa:

JdBar

2idBar

JdLine

2dLine

JdArea

- - -

II:'.AILH.'-I.. ele.
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=  Tipos De Grificos: 3dLine ®  Tipo De Grifico: 2d4rea
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Entre las opciones disponibles para graficar los resultados tenemos:
3dBar - Histograma en 3 dimensiones
2dBar.- Histograma en 2 dimensiones
3dLine.- Une promedio de las barras de los histogramas, v lo presenta en 3 dimensiones
2dLine - Une el promedio de las barras del histograma. y lo presenta en 2 dimensiones
JdArea.- Presenta en forma de drea en 3 dimensiones
2dArea.- Presenta en forma de area en 2 dimensiones.
FdStep -Presenta en pasos en 3 dimensiones
2dStep .- Presenta en pasos en 2 dimensiones

3dCombinacidn - Combina los graficos 3dBar v 3dLine

10. Snavizar.- Combina los griaficos 2dBar y 2dline



CAPITULO V

ESCENARIO
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v ESCENARIO

Se dice que un sistema ha alcanzado las condiciones estables o ha llegado a un
“régimen permanente” cuando las observaciones sucesivas del desempefio del
sistema son estadisticamente independientes. Por lo cual, un sistema cuyo
comportamiento no satisface las condiciones del regimen permanente csta en un
“estado transitorio”. Los modelos pueden exhibir propiedades transitorias por una

de dos razones:

L= “Si las condiciones wsadas para inicializar el sistema ne son tipicas de las condiciones
aperativas, pera se expera que cvenfualmente el sistema exhiba las condiciones del extade exfabie,
entonces hay an periodo transitorio hasta gue los efectos de las condiclones iniciales desaparezcan
o s¢ vuelvan insignificantes. Un buen disefio experimental debe asegurar gue [os rexuitados duranie
tal fase de fransicidn sean insignificantes o no sean tenidos en cuenta en el andlisis,”

2= “Puede ocurrir un fendmeno fransitorio en la situacidn que se esta simulando,”

Por lo anterior, el investigador debe ser capaz no solo de disefiar ¥ ¢jecutar un
programa de simulacién, sino también de interpretar los resultados. Un estudio de
simulacién se plantea como una serie de corridas orientadas a comparar alternativas
que debe analizarse en forma colectiva, determinando la solucion que mejor se

comporte en todos los escenarios ¢ inclusive en el peor de ellos.

En este capitulo, haremos una breve introduccion sobre las técnicas de
generacion de variables aleatorias, ¢s decir nuestro entorno esta bisicamente regido
por dos téenicas: Transformacion Inversa v Caracterizacion, finalmente e demostrard
para cada método su FUNCION DE DISTRIBUCION ACUMULADA, Para, lo cual

trabajaremos con las estructuras estadisticas mas cominmente usadas.
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De esta forma queda definido el entorno sobre el cual se ejecutara la
simulacién (funcion de distribucion acumulada, conjunto de escenarios) v la
optimizacion combinatorial (Meta-heuristica “Bisqueda Tabd™, seleccion de la mejor

secuencia de acuerdo al escenario analizado)

51  Definicion del escenario.
Como observamos en el siguiente extracto de programa, se detallan funciones
matematicas las cuales describen las distribuciones acumuladas inversas de:

exponencial, triangular, discreta. uniforme y normal.

Public Sub DistFuacion By el bera Ax Seple, Bybal Imen As Single, ByVal lmedF Ax Single, ByVal lmaxF As Single,
Byl § Ax Long, ByVal media As Single, By Vil detv Av Siagle, Bybinl cont A fnteger)
[¥im it 42 Simply
Chm fimsup Ax Single
Lhimi fiafyer A8 Siaple
Beleer Case baren
[ o
D Proi, cvary = ClLagy (bens * Logef /0 = mledili b
Casr 2
lisfn = (oot - Jowini) /el - leminF)
flalefi) —= limfin Mew
Fllﬂbhalﬂ.. cont) = CLmgd ESgriimack - bwlald * dimed - fealn Fy * mlei)) + feadm
Y
INeProbdfi. coml = CLagy (el - SgeiiibmarF - bavedF) = 23 - (ilssaxF < el © fhmacF - fmedF)p * folevi) = flmed
- Imeinn ) / flmaxF - I FH i
En if
Cawe I
timint =
werup = 0
temp = 4
Foary = 1 To Vinlfrowiatlesicony, 40
brmp = armp + 3
i == Falywarumblesfoomt 4 Then limsmp = lmap < Valfvarnablenicomt. fempl) 1)
{falefi) = Imigl And alefir <= e Ther
DusProbyl, conl) = CLagy (varimblenfioons, i - 2
Ead IF
Irafefid = 0 Thew DixProbfi contl = O Logeffvarinblefoonr, S0
limiigf = liwirap
Nexd )
Cine o
DigFrodyd, cour) = Clogffalerl) ® thmacl - Immin 5y + e
Coree §
W erketi) = O Then alefi) = | / {10~ LewiSteimale - 1))
DisProbi, coar) = CLogi{medie + desy * Sqri= * Logialeyil))l * Coefl = LI4IF03 * AleNT000
foaed Nedect
End Sub
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Existe una variedad de procedimientos para generar variables aleatorias v cada
procedimiento se aplica solo a un subconjunto de distribuciones ¥ para una distribucion en
particular un método puede ser mas eficiente que otro. A continuacion presentaremos un

diagrama de flujo, que nos avuda a decidir la mejor técnica a utilizar

Si la varnable alestoria X tiene una FDA Fi(x), entonces la variable u = F(x) esta

distribuida uniformemente entre 0 v 1. Por lo tanto, X se puede obtener generando nimeros
=1
uniformes ¥ calculando x = F  (u).
«
Seau=g(x)talquex =g (u): } =Pl <ny= X < R-:“’“: FL'[E-J'-”]}
Seleccionemos g ) de forma que g(x) = Fw{x}. ou= Fx{x}, v que 1 sea una variable

aleatoria entre 0 v | con distribucion dada por Ein)=Flg ()= Ft-!f".‘-'liﬂ:llﬂi
¥ fl[ril=‘i%”=1
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Fig. 52 fx)= r W Bl
Sea la funcion exponencial, de acuerdo al grafico 4.2, donde su funcion de

-l

distribucion acumulada es jyy) = | - o Yademisx=F (u)esiguala x= —%mn -
Donde u es una variable uniformemente distribuida entre 0 v 1. Por lo cual el siguiente paso
para generar variables alestorias exponenciales, seria generar u y después caleular la

distribucion a traves de la funcion, anteriormente descritas.

Como observamos el calculo de v, deberi ser aleatorio y uniformemente distribuido,
por lo cual u tomara la siguiente forma, de acuerdo al método congruencial;

Sen Couy=B*C+p, donde C, es la semilla del algoritmo v siendo su
exactitud o cantidad de nimeros aleatorios determinada por el factor P, ¥ es el cual: divide el
resultade C,.; obteniendo de esta forma el nimero aleatorio v uniformemente distnbuido. Si
P es de precision 2 entonces fa cantidad de mimeros aleatorios es de [00, si la precision es
tres, la cantidad de nimeros aleatorios es 1000, v asi sucesivamente. De acuerdo como consta

en el siguiente extracto del algoritmo:

Public Siwh Greneras Alemorieopoidn Ay Integeri

i+l =4 u

male = e T o

m raelaidesi® 1) = mowProgucies ® mewMagaias = 2 * aumMisgainay
morariabion ™ 2 = memBEcemarine

¥ opcion = | Thea

Re vt ExiDisiChats? To mksvopdos + J, 1 To 0

Re D DisFroblurdl To resfscemerios, | To abscoguios + 1)

Relvim SecSolecosonanad! T mum Prodctos!

Exdf {1




Ul securacia
et = Falfm i, 3
- |
e = LenfUNrmnale - 11
ks iter = = waly
o =

Whife foomr < Falfm variabiesi@, 1l

coar = poar + [

& er = | Then
o = |
iy~ [
Wil (o Spcindng, 4i <=0
Harctomer
Jind = froti¥ Rl = 258 + 1)
Wmd
[Eooay) = mSecingyind, 1)
ol coan) = m SeclngTad, 2
wfcont) = mSechadilad, 3/
= STl g, 40 = pont
Fhele fmNecimdyinde, fF o
Eamdowmize

e = iR = 2500 + 1)
rnd
Baiconi) = m Sedfnckiindh, 1)
T, cont) = m Seciediingm, 21
amiconil = m.Secindide. 3
= Secladibads, 4) = conf
i If
{fmale <= @ Then Sicontl = I
cifiter + I, cont) = Bivoml * cifiter, contl + pfcea)
cinfiter + 1, ponn) = fimlerar) © olnfiter, coatl + pmfoomnl
aiefiierd = foifiter + 1, conl) / peev) - Fiefolfuer + | cont] /prect
AleNfiter] = fednfier + I, comti / preci - Finfoimfier + [, cout) { prec
Pk =4F
Iminl =
I = 0¥
e = 0
i = 0
ey = {]
Felect Cave m, variablelcomt, 5
Cave * Expanemal™
haniipn = |
heda = Vaifm variablenioons, £
Case ™ Friveagwfos”
hanlien = 2
Imief = Foadfm virunblesionm, 410
DmedE = Falfm varisbiesycond, 51
I = Faalfm variobigsfoons, 8
Case " Discrena”
banCien = 3
Claxe * Llmifarmme ™
BarCiey = 4
Tyl = Fraffim wariaddesfonss 1)
imaeeF = Valym variabiesfcont, 51}
Cave " NMorrmal™
Bamiren = §
iy = Valfm sarablerfcont, HiF
divane = Falfm varipblesfooas, 1
i medig = ! Then
meadiy = (Ve variahiesfvans, 451 + Vadfm vaviablesfcans, 300002
dpme = Valfm, variohbeafcom, 400 - Valfn varieblesyooat, 510 78
nevariphieanconl 8l = medur
i, variphipsfeour, Tl = diesy
End If
Ered Selecy
{all DimFuncionybens, [mmF, Imed® fwecF, der, medva, des, comtl
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Bantaen = @
Ieidiger + I cang) = JONN Then
Fexuftadn = pafiter + §, comli Mad T
i remmliade = 0 The eifiter + 1, comll = oifiler 1, conl] + F
cifiier + I, contl = ValyWidp Sericiriter + 1, cont) 7 precti, leSl, CStefcifaer 4 ), cont] S precil, B8 1 = 1, awoti]
If reelizdn = @ Then cifiter = |, comty = cifier + ), canil « 1
Lnd {f
Keinfirer + §, comiy = NO00 Then
resmiadon = e + 1, eoatl Med 10
I resltavhom = O Thew cpfiter + | canr) = cinfiter + f, comgl + ./
canfiter 1, cond = Falflidd Srfemfiter = {, comid ¢ prect), In¥eepl, Clirdcinfiner = 1, coml Sprecel. 5 01 v secil)
IF remeliachan = O Therm cipfier + [ conr) = ginfiter + f, cowdl = |
End If
Wemd
“mana; ayd by aralizar i excenario § encoattar i solucide dprime pare exte excenrio,
* @ confinwavide debesos guasdar exia soducie
FEPETIF ¢RI Proceddipienis m itevartonesie=ier} § obiémer b combingolin gui ¢ P BT VeOET.
evrrrr sofacice mediamte b searcih
Select e opclin
Case I encventra rolucion opdme
Rl Sl ipdimaf ] To numProducios)
Sailipdima = TobuSearchiirer)
Far i = | T s rodeiog
srnacidnfiter, [} = SalCiptimall}
Nexi d
Erave Sodl e
frmSalucionph soiwcian e = fler
Came I prafico soducide opliems
DusProbthurfiier, T} = ool iempofSolima, den
Exlvenhaid, 1 = VadfEsrDienagid, Jar + ValiValyEhisProbhariser, 1) mmberemarie)
Tase 1 prafica n seluciones v las niperpone a e solucids oprisa
Fari = I Tonbspopides + |
For a = | To numMroductor
YecSekeoriomadar) = siGnnloari- [ Al
Near n
DirFrobiurfteer, 1} = cosioTiempoSechsleoriomada, e
ExtINerthnfi, 1) o= ValyEwiDistOwrs 111 + ValfVaeliDisProburiier, o) © moEscenmeang
Newt ¢
SrmimiciaSimlacion ph_solecion Volue = tier
End fplerct
iler = iter +
Wit
Serleer Case apciow
Caze | ‘prcurilra soiuciin optima
HeDim SolCorisaf! To sumProdecios)
i = e el kMo roducie)
Cage 2 ‘grafion salictde oprisg
i ExtaelistDvscripativr
End Select
End Sy

Cabe indicar v como se explicé anteriormente este método, es factible de
aplicar dado que en la generacion aleatoria de las series son independiente entre si,

por que sus factores B v p son diferentes.
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Nota: la condicion anterior es muy imporiante por lo cual podemos inferir que si la
correlacion entre las variables ¢s cero entonces, estamos frente a funciones de entrada

independientes entre si.

Como veremos posteriormente dentro de los caleulos del programa realizaremos esta
comprobacion, la cual es de vilal importancia en la simulacion de sistemas (procesos

estocasticos: independencia entre las vanables de entrada)

Lo anteriormente analizado es referente a la funcion de probabilidad exponencial,
pero adicionalmente se realizard la simuolacion del sistema con otros tipos de funciones las

cuales se detallan a continuacion:

= Funcion de Probabilidad Exponencial
DisProbit, cont) = CLug(theta * Log(T /(T - alefiig) donde beta = —

.y

« Funcidén de Probabilidad Triangular

IF aidefih <= limfun Then

DixPrabii, pomi) = CLagiSyeiiimacF - lndnF) * (fnedF - bminFp * alefil} + lminF )

Elxe

DisProbyl, cont) = CLugfimaxF - SgriffimacF - bmedF) © 2) - {ilmaxcF - iminF) = fmaxF - bmedF)) * falefi) -
{(TmedF - IminF) 7 {lmacF = tminE) 10

End If

4 Funcitn de Probabilidad Discreis
s Prodfi, comt)l = CLmgfivariahientcon, femp - 21

+ Funcion de Probabilidad Uniforme
D Probyi, cont) = CLrgifalei) * (vl - inF) + fminFj)

& Funcidn de Probabilidad NMormal
DisProbd, cont) = CLagiimedia + dexy * Sgr(-2 * Logfalefiihh * Cos(d * 3141593 * AleN¥i1 )}
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En el caso de la distribucion normal, donde no se puede obtener su funcibn inversa a
sartir de In funcién acumulada, es necesario aplicar otro método. Dada sus caractenisticas
especiales (distribucion normal) permite generar variables normales usande algontmos
mustados para clla, la cual es una técnica llamada caracterizacion, a conlinuacion se

realizari la demostracion de la distribucion normal,

Considere dos distribuciones normales estindar Z y Z, graficadas en el plano tal

como se muestra en la figura:

Fig. 5.3 GRAFICO EN PLANO FOLAR

. . Z = Bowmd
Siendo su representacion en coordenadas polares la siguiente: o
£ = Biendd
Entonces, ya que f° = Z7 + Zfienc distribucién Chi - cuadrado con 2 grados de
{1212 i
 ulny A
libertad que es igual una distribucion exponencial con media 2: fix FW =z ¢

Por lo cual el radio B lo podemos encontrar por la inversa usando

B =-Zlniw) o 8= -2
Es razonable suponer gue el angulo 8 esta distribuido uniformemente entre 0 ¥ 2.

Igualmente se puede considerar que el radio B y el angulo & son independientes, Con csto

podemos generar dos variables aleatorias normales estindares independientes Z v Z_ a partir

Z = J=ZIniu, ) cos(2m, )

de dos mimeros uniformes u y u,

r Z, = y—2Iniw, )sen(2mi, )

Para obtener normales con parametros de media v varianza, usamos las transformaciones:

X,=pu+aL
Xy =g, + o,
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521  Planteamiento del problema.
Los modelos de simulacion se han incorporado a un sin nimero de aplicaciones entre
los cuales tenemos bos procesos de produccion v de toma de decision, En algunos casos es

posible construir un modelo fisico v probarlo, aungue esto resulta ser muy costose o poco
prictico.

La simulacion de los sistemas resulta entonces ser una herramienta economica v de
gran utilidad en el estudio del comportamiento de sistemas que involucran variables
aleatorias. v a su vez combinada con algoritmos de optimizacion meta-heuristica (como Tabi
Search). Dando como resultando una herramienta poderosa. en el estudio de sistemas de

procesos de produccion.

Lo anterior, da la base para el estudio del siguiente sistema, sea una secuencia de
procesos productivos la cual estd gobernada por entidades exdgenas v enddgenas, v estas a su
vez estin generadas por funciones de distribucion probabilistica independientes {de acverdo a
lo revisado en la seccion anterior). Definide nuestro entorno, procedemos a analizar las
entidades que deberdn ser optimizadas, primero mediante un muesireo de su comportamiento
fcon los datos historicos obtendremos su histograma v por consiguiente la forma de la
funcion de distribucion), definiendo de esta forma el tipo de distribucion (distribucitn
exponencial, triangular, uniforme, discreta ¥ normal), ahora nos concentraremos basicamente
en la secuencia del proceso items por equipo producido v los tiempos de Tuncionamiento ¥
mantenimiento de cada uno, que se requieren en el proceso de produccion. con el cual
obtendremos una secuencia que nos garantice una utilidad dptima en cualquier escenario y a
la vez se proteja contra el peor de ellos, como se evidencia nuestra funcitn de penalizacion

serd el tiempo de recurso en cada equipo (la wtilidad maxima sera inversamente
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proporcional, a Ia fancidn de penalizaciin “minimizar ¢l tiempo de recurso, empleado
por todos los equipos en la produccion total”, esto sera aplicado en el algoritmo meta-

Beuristico)

Posteriormente, evidencidremos nuestros resuliados a través de un procedimiento
manual, para el cual utilizaremos herramientas de analisis estadistico como son Arena ¥ Risk
Ease. con el primero modelaremos el sistema en forma grafica, vy después el andlisis
eaadistico (valor esperado, desviacion estindar, ganancia esperada, perdida esperada, entre
otros) de los resultados nos apovaremos en Risk Ease, ambos excelentes herramientas para
modelamiento de sistemas v andlisis estadistico respectivamente. Cabe indicar que en
minguno de los programas antes mencionados provee modulos que ataquen los problemas de
optimizacion combinatorial (seleccion de la solucidn optima: a traves de algoritmos meta-
Beuristicos, ni lampoco con otros métodos), en general el procedimiento de comprobacion es
manual v seleccionan diversas combinaciones aleatorias. Adicionalmente el mismos sistema
s0s proporcionard ademas de la secuencia dptima, un modulo de graficos en cual se
comparard los grificos de las funciones acumuladas de las diferentes secuencias vs. el grafico

de la secuencia optima.
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23  Representacion Meta-Heuristica de la solucion.

Los requerimientos en la representacion de un problema de bisqueda (Taba Search)

L= “Estrategia de Misqueda o de control gue decide que operacidn aplicar.™
1= “Estruciura simbdlica gue contiene conjuniog de soluciones potencinles.™
i- “Replas que mos producen emtornos depurados con posthles sollciones,™
La representacion debe de ser capaz de representar los objetos. Es prefenible poder

representar también subconjuntos de objetos o posibles potenciales, va que nos permite

eliminar grandes espacios de bisqueda.

El uso de heuristicas impone requerimientos adicionales en el formato de
representacion. La representacion debe de identificar adecuadamente las posibles soluciones
v & la vez facilitar las operaciones de la heuristica, En general es deseable incluir dentro de la
representacion informacion adicional que nos defina el subproblema o estado que falta por
resolver.

La importancia de representar los subproblemas o estados es que muchas veces estos;

I.- “Xe repiten y podemos aprovechar los resuliados obfenides.”
2- “Podemos seleccionar que opeldn ex mejor si tienen ef mismoe expacio solucidn v una de ellas exs

mreior que o ofra, "

5i la solucion puede especificarse como un camino o un estado, la representacion
basada en estados es la mas adecuada, por otro lado. si la soluckin es mas conveniente
representarla como un drbol, entonces una representacion de reduccion de problemas o grafo

es mas adecuada

Dado las técnicas para resolver el problema (simulacion “procesos estocisticos™ v

optimizacion combinatorial “mete-heuristica: Bisqueda Taba"), se hace necesano la
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representacion de la solucion en caminos o estados. Estados gque nos indican que subconjunto
o posible solucidén hacemos referencia, esto nos avudard a eliminar espacios o vecindades de

soluciones (se elimina las grandes bisquedas).

Sea la combinacion de 7 item, los cuales son producidos por 7 equipos, estos tienen
diferente funcion de distribucion para la combinacion equipo-méquina, por lo cual
analizaremos solo un escenario, pero entiéndase que cada escenario de acuerdo al proceso
estocdsticos liene su propia secuencia optima, en otras palabras en cada escenario se debera
eiecutar el método meta-heuristico v encontrar una solucion optima, al final debemos obtener
unad secuencia que mas se repita en relacion a las demas, es decir en el escenario tendra una
secuencia A, en el escenario 2 su sccuencia optima es la B, en el escenario 3, serd la
secuencia B, en el 41o. escenario serd la secuencia U, v asi sucesivamente, por lo cual nuestra
secuencia optima serd la que mds veces se repita, para confirmar esta conclusion la funcion
acumulada (ojiva) de esta secuencia debera ser la mejor en relacion al resto (la solucion es la
optima, ¥ la que mejor se protege contra el peor de los escenarios), es importante recalear gue
en cada escenario se gjecuta el algoritmo de busqueda tabi, con lo cual obtenemos soluciones
o secuencias diferentes para cada iteracion, la siguiente es la representacion de los estados de
acuerdo algoritmo meta-heuristico: TABL SEARCH. aqui detallamos las matrices de corto

plazo v la lista tabi. de acuerdo a las condiciones anteniormente detalladas.
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Fig. 5.4 INGRESO DE CONDICIONES
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Este cjercicio se ejecuta bajo las siguientes condiciones iniciales, items: 7, equipos: 7,

sumero de escenarios: 1000 y nimero de iteraciones: 5.

Como podemos apreciar el niimero de escenarios nos indica la precision del nimero
sleatorio, es decir cuantos escenarios se realizarin en nuestra simulacion, adicionalmente
tenemos el nimero de iteraciones, esta es una condicion adicional a la funcion penalizacion
{minimizar el tiempo de recursos para la elaboracidn de todos los productos), con la cual
podemos finalizar el algoritmo tabi search, es decir existe dos condiciones de para (aunque
en definitiva solo es unal.

a.- Niamero de iteraciones,
b.- Funcion de penalizacion: minimizar ¢l tiempo de recursos para elaboracion de items, de

acuerdo a esta condiciones podemos encontrar la mejor combinacion equipos — productos.

A continuacion observamos un estado de la matriz a corto plazo, lista tabi, y valor de
penalizacion o tiempo que s¢ demora en un escenario particular la produccion de la secuencia

de items antes sefialadas. Bt i
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24  Aplicacion de la solucidn.

— _— Como cual se convierle en la solucion Gptima. en
i %%  observamos el posteriores analisis se confirmard csta
Vb armr b Gk dles
- procedimiento conclusidn  a través de la  funcidn
n .- busca  encontrar acumulada de diferentes combinaciones.
una solucion, tal que sea la mejor en todos por el momento nos concentraremos en la
los posibles escenarios v adicionalmente solucion  optima eon  las  condiciones
se proteja contra el peor de ellos por ko iniciales anteriormente sefaladas.
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Fig. 5.6 SOLUCION OPTIMA

La combinacion optima reflejara los parametros de promedio. desviacion estandar,
miximo, minimos, gencracion esperada, pérdida esperada y valor esperade. con estos datos
podemos comparar no solo graficamente la solucidn sino analiticamente y conlimar que Ia

mejor es aguella cuva ojiva sefiala una mejor ganancia (menor tiempo de gjecucion).
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No asi las demis cuya ganancia es mavor (mavor tempo de gjecucion), la solucion
sctual tiene una panancia esperada de 9379437 umidades de tiempo. seleccionan
arbitrariamente una secuencia alierna tenemos que esta presenta una ganancia de 116830
unidades de tiempo tal como se lo habia previsto, con lo cual confirmamos la secuencia

aptima scaalada por la meta-heuristica: TABU SEARCH.

5.5  Sistema de Planeacién Avanzada.

Las compafiias han crecido creado islas de informacion, es decir varios sistemas que
speran o manejan diferentes segmentos del negocio, Algunas veces estos sistemas diferentes
estin integrados entre si v algunas veces no. La mayoria de las companias fracasan al
implementar los sistemas de ERP porque esperan beneficios financieros diferentes a los que
el paguete ofrece propiamente, en olras ocasiones s¢ van con tendencias de la industria v
tratan de implementar sistemas que aunque parecen muy innovadores no cumplen con sus

necesidades.

Desde inicios de los afios noventa las empresas comenzaron la implantacion de
sisternas ERP (enterprise resource planning), o conocidos como sistemas integrados. Por lo
gque, los noventa se caracterizid en la implantacion de estos sistemas, que vinieron a resolver
los problemas transaccionales v la integracion de la compaiia, posteriormente cambid la
tendencia hacia la implantacion de objetivos complementarios tales como aplicaciones de fa
cadena de suministros (APS: advanced planning and scheduling), Los principales
proveedores de ERP (SAP o Peoplesoft) estuvieron implementando masivamente sistemas
ERP para resolver el problema del Y2, lo cual los dejo rezagado. Sin embargo, hoy en dia,
los proveedores de ERP han recuperado terreno en la carrera por el liderazgo de las

funcionalidades complementarias. EI ERP extendido, como es conocido por algunos, ha
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llevado a los principales proveedores de ERP a invertir en el desarrollo de funcionalidades
wales como CRM v e-procurement. La incursion en este mercado extendido ha generado el
dilema de implantar CRM, e-procurement o APS vs. implantar dichas funcionalidades de sus
sistemas ERP. Ericsson Espafia decidié implantar la aplicacion e-procurement de SAP para
mantener una plataforma nica de ERP-B2B. Sin embargo. analizando los datos de
participacion de mercado se puede observar que las empresas parccen estar prefinendo
mantener una plataforma dnica con el proveedor original del ERP para cubrir las diferentes
funciones del negocio. SAP v Peoplesoft se han colocado ripidamente en el segundo v tercer
lugar, respectivamente, de participacion en el mercade de CRM detras de Siebel. lgual, SAP

v Oracle estan muy cerca de Ariba en el mercado de e-procurement[*].

El mercado estd favoreciendo el concepto de plataforma anica, lo cual podria llevar a
una carrera de pocos proveedores (SAP, IBM, Oracle v Microsoft) donde las alianzas
marcardn la pauta. Pocos proveedores pueden garantizar economias de escala v mis
estabilidad, lo cual implica mejores precios para las empresas donde se implementan las

soluciones.

|*] Tandos bos datios de parbipacssn je merendn abblanlos e este amicilo spn de linnbas del afio 20008
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VI  ANALISIS DE SOLUCION

Como hemos observado a lo large del desarrollo de esta tesis, existe métodos meta-
heuristicos, los cuales distan entre si en la forma de resolver un problema en particular, ¢s asi;
como los algoritmos genéticos [31], [65]. meméticos [61], [60] y los de estimaciin de
distribuciones [51] [47] emplean imprescindiblemente procedimientos aleatorios, mientras
que, los de blisqueda o de re-encadenamiento de caminos (Path Relinking) [44], [54] emplean
procedimientos metidicos que nos permite “recorrer el espacio de soluciones del problema

transformande de forma iterativa soluciones de partida_.. "

En peneral hemos comprobade como la combinacion de dos metodologias,
{ Simulacion: “procesos estocasticos”, Optimizacicn Combinaforial: meta-heuristica “Tabi
Search™), proporcionan un marco referencial en la solucion de nuevos problemas. en los
cuales el analista no solo necesita conocer una solucion Optima, para un escenario en
particular, por ejemplo él mis probable, si no una solucidn que mejor se comporte en todos
los escenarios v adicionalmente se proteja contra ¢l peor de ellos. Es decir una secucncia de
ftems para el comportamiento de su produccion (funciones de distribucidn probabilistica),
que no solo abarque el escenario mas probable. si no que a través de funcion acumulada para
los diferentes escenarios analizados, sea aguella que este presente en mayor numero de veces,
originado asi una solucion, la cual es la que mejor se comparte independiente del escenario

que se presente,

La Optimizacion Combinatorial, analizada en la presente tesis no solo es la dnica
temitica (optimizacion en los procesos productives) donde se utiliza, actualmente existen
otros campos donde se aplicado, naturalmente combinando Oprimizacion Combinatorial y

Ciptimizacion Robusia, entre ellas tenemos:



# Planeacion v optimizacion de la produccion [63].

= Sistcmas logisticos de gran escala (inventanios) [64],

# Ubicacidn de instalaciones [40],

= Ordenamiento de maguinas en paralelo con perturbaciones estocdsticas [46].
= Ingenieria quimica [ 10],

# Reubicacion de péneros de baja fluctuacion en su desarrollo demogrifico [29], efe.

En gran parte de los procedimientos heuristico tiene parametros dentro de la
metodologia que deben ser calibrados para su correcta gjecucion en el procesamiento de los
datos, en nuestro caso los pardmetros calibrados son los pardmetros de entrada los cuales
deberan ser en extremo cuidadosamente generados a partir de los datos historicos o en su
defecto del muestreo de los eventos en un lapso de tiempo, en este problema en particular
como unidad de tiempo serd tomado el minuto aunque esto es relevantle para los propasitos
antes mencionados. es decir se podra cambiar la unidad de tiempo siempre ¥ cuando todas las

variables de entrada soporten dicho cambio

Por altimo, la dnica cuestidn relevante es conocer si ¢l beneficio en el rendimiento,
proporcionado por la inclusion de tales herramientas (Simulacion y Optimizacion), compensa
al esfuerzo de su implementacion v al incremento de la complejidad del eodigo resulante, lo

cudl se ira analizando a lo larpo de este capitulo

6.1 Anilisis Estadisticos de los Resultados.

El objetive de una simulacicn es efectuar cambios al modelo con el objeto de evaluar
su efecto sobre las vanables de salida que miden el desempefio de un sistema simulado. En
los modelos de simulacidn estocdstica estas gulas son variables aleatorias por lo cual nos

interesd conocer las caracteristicas de distribucion de cada uno de ellos {media, min., max.,
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ete.), es decir desde su generacion (a través del método congruencial). hasta la forma de su
distribucion de acuerde a sus histogramas v la representaciin de la misma a través de las

funciones matematicas antes deducidas.

Asiendo una breve resefia del procedimiento, antes de continuar con el andlisis,
reiteramos que el objetivo principal es obtener una secuencia dptima de items producidos de
acuerdo a la distribucion de sus funciones de densidad, no sin antes considerar que la
secuencia de items estard definida por el resultado gue nos provee el algoritmo meta-
heuristico: Tabii Search, es decir que de acuerdo a las variable de entrada: items producidos
por sus respectivos equipos, v ademds considerando la disiibucion del tiempo de
funcionamiento v reparacion de cada equipo (procesos estocisticos), se obtiene una secuencia
Gptima para cada escenario, entiéndase escenario como el entorno que genera el
procedimiento pseudos aleatorio, de acuerdo a las funciones de entrada y la forma de [a
distribucion en el tiempo, en otras palabras cada unidad de tiempo ha sido analizada por el
algoritmo meta-heuristico Tabd Search, v defino su secuencia optima, paso siguiente se
almaceno todas las secuencias “Optimas™ generadas en los diferentes escenarios v se exirajo
aquella que se repite mids veces, con |o cual no aseguramos que 5 la solucion que mejor se
comporta en el tiempo, por Gltimo analizamos la secuencia que mis veces se repite ¥ la cual
fue generada en los n escenario por el algoritmo de bisqueda. y la comparamos contra
cualquier secuencia seleccionada en forma arbitraria, ¥ comp vemos a continuacion, se
compara los grificos de ojiva de la secuencias optima. Como observamos la mtegracion de
ambas metodologia es la clave para resolver este tipo de problemas es decir la lista de
secuencias optimas arrojadas por el algoritmo de bisqueda analizada en cada instante de
tiempe de acuerdo con los procesos estocasticos y su posterior simulacion y andlisis de la

secuencia mis repetidas vs. todas aquellas seleccionadas arbitranamente
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PARAMETROS INICIALES

CANT. DE PRODUCTO: 7

CANT. DE MAQUINAS [

NUM. DE ESCENARIOS: 30,000

NUM. DE ITER.: )

DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD: EQUIFOS vs. iTEMS PRODUCIDO
.nﬁﬁnrmﬁﬂ.. I 2 3 1 5 6
! U346, 78.9) E(%9.5) **N(46.8; 3) - T(3.67,34.7,364)
2 T *N(78.8; 56.9) V40,88, 60.57; 12.89) - E(45.9) -
3 E(47.1) **N(T0.9; 4.9) - [(89.7, 95.4; 100.2) = LI(49.6; £8.1)
4 U(70.3; 100.5) - Ei23.6) i = *N{99.3; T8.4) E(67.8)
5 - D(20.56; 44.22; 15,89 4.67) | T(34.9,35.4; 90.3) **N(§D.3; 5.7 E(1%.7) -
6 *N(71.4; 33.9) - U3 1.8; 56.1) - T(20.1;29.3; 31.4) - Di100.7; 345.2; 88.23)
7 | D{89.23;1042:388) | E{77.1) *N{78.2; 10.2) U(22.8; 25.6) T{30.8; 31.3; 94.8) *n{39.7, 1.3)
ik FUNCIONAMIENTO REPARACION
1 U(45.7; 67.9) T(265,45.1;555) |
2 Ei59.8) *NEE.1: 44.7)
3 PN(12.4; 3.1 E(34.5)
4 DM112.3;5.4; 76.9) E(21.45)
s U($5.5; 121.6) U(39.8; 84.3)
6 | E(3.9) **N(12.56;2.3)
NOMENCLATURA  FUNCION PARAMETROS
Ufa; b) Uniforme | & Limite inferor b: Limite superior
E{a) Exponencial | a: Factor Beta A
Nommal max. _...._.__._mm superior | rmin.- Limite inferior
Tomnauiec |9, Limite infarioe b medio & Limite superior
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Este analisis no solo se lo puede realizar a través de los graficos de sus ojivas sino
también a través de sus componentes basico, como son la media, varianza, ganancia esperada,
valor esperado, pérdida esperada, entre otros los cuales también s¢ detallan en el cada

graficos que veremos a continuacion

Sea el sistema, de acuerdo a los pardmetros anteriormente descritos, donde su secuencia
optima (aquella que mis veces se repite en la lista que almacenada fa solucian optima de cada

escenario) de acuerdo a la simulacién ¥ el algoritmo de bisqueda es:
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Luego de obtener la secuencia dptima de los items, procederemos a realizar nuevamente la
simulacion con la modificacion que no se va ha buscar una secuencia, si no que se observara
el comportamiento de la solucion y compararlas con otras alternativas consideradas por el
analista del proceso, para su observacion e inspeccion de su comportamiento en el tiempo,

como vemos por gjemplo, las siguientes 4 secuencias scleccionadas al azar:
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Ingresadas estas secuencias procederemos a generar la simulacion de estas series v la cadena
optima del algoritmo de busqueda, y los compararemos a través de sus graficos o

componentes basicos como vemos a continuacion.

En el sigpiente grafico observamos el histograma de frecuencia de la solucion
Gptima, con una variante, la suavizacion del mismo, entonces téngase en consideracion los
componentes basicos de la solueion que se muestra en los graficos y su comparacion con las
demas soluciones, con estos (promedio, méxima, minimo, ganancia esperada, valor esperado,
pérdida csperada. etc.) podemos analizar si realmente ¢l algonitmo de bisqueda no arroja un
solugién que mejor se comporte a lo largo de todos los escenario o en su defecto comparando

los grificos de las acumuladas de las soluciones entre si, como lo realizaremos en la seccion

siguiente. e el
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Histograma de la primera secuencia: 1:2:3:4:6:5.7
Media: 1210309
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Histograma de la segunda secuencia: 6:2;1:5:4.3.7
Media: 1212.347
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Histograma de la tercera secuencia: 7;1:3:4:5:6.2
Media: 1210.427
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Histograma de la cuarta secuencia: 3:6:2:3.4: 157
Media: 1212.072
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Como observamos, media de la secuencia optima obtenida a partir del algoritmo *Tabui
Search”. es menor (1209.375) al resto de las secuencias comparadas, con o cual
comprobamos de la forma analitica que esta es la mejor combinacion, para el proceso de

produccién. Es decir si consideramos que nuestro objetive es hallar una secuencia tal que
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minimice el tiempo total de procesos de la cadena de produccion y dado que el histograma de
la secuencia optima deberd presentar una mayor concentracion en su lado izquierdo (menos
tiempo), que en su lado derecho (mayor tiempo), con lo cual se comprueha, que la secuencia

optima deberd tener un promedio menor a cualguier secuencia escogida al azar.

6.2  Anilisis Funcion Acumulada.

En estd seccion analizaremos, la funcidn acumulada de cada secuencia escogida a la
azar, incluida la secuencia optima, para lo cual deberemos tener en cuenta que nuestra Ofiva,
debera converger en forma desacelerada en relacidon a las demas, debido que como indicamos
el objetivo es encontrar una solucién cuyo tiempo se el menor posible, es decir al inicio del
pericdo de tiempo (tiempo minimo ¥ maximo), la mayor concentracion de eventos para la
secuencia optima deberd ocurrir en el margen izquierdo como lo comprobamos en los
histogramas de frecuencias, con lo cual inferimos que la curva de la funcion acumulada
inicialmente sera mas levantada que las otras secuencia y al finalizar la curva deberd crecer
en forma menos desacelerada que las otra curvas, otra caracteristica importante s que el
punto de interseccion de la funcién dptima acumulada, con respecto a las demas ojivas deberad

ser siempre mavor al 50%, es decir su panancia deberd ser siempre mavor con relacion a los

demis.
'ﬂ _._:I"
"y
Tipa e Tl
sirdryara
[m
Do D

P 1R
D Emana | LI

i [he
= =
S B w0 5
Fipd £ i

il e 1T

s




Como observamos se cumple que los graficos de las funciones acumuladas de las
secuencias elegidas al azar, cumplen:

a- La convergencia del grafico, no es rapida, en cambio en la secuencia Optima su
convergencia ¢s “acelerada”

b.- La media de los escenarios es mavor gue la media de la secuencia dptima

c.- El punto de interseccion de todas las funciones acumuladas con respecto a la
secuencia optima estd por encima del 50%, esto es otra caracleristica que identifica
cual secuencia tiene una mejor panancia o tiene el menor tiempo en procesar todos los

items requenidos.
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6.3  Costos Relacionados: Simulacion vs. Real

Como hemos confirmados a lo large de los diversos ejemplos propuesto, €5
mads econoémice realizar sistemas que combinen las técnicas de simulacion ¥
optimizacion combinatorial. y de esta forma modelar entornos los mas colindantes a
la realidad, lo cual es muy complejo dado al comporiamiento de las diferentes
varigbles que se involucran en todo proceso, este tipo de analisis no solo resulta
econdmico, dado que no es necesario probar las soluciones en el sistema real de
produccion, el cual, como es logico podria generar cuantiosas perdidas, sino que
adicionalmente resulta tremendamente eficiente dado que probar cada posible
solucion en un sistema real podria demorar hasta afios de verificacion, lo cual es
innecesario en un sistema de simulacion cuyos resultados son generados y probados
en cuestion de horas. El tiempo de procesamiento va de acuerdo a la complejidad del

modelo matematico v al tipo de meta-heuristica empleada, esto ltimo nos llevo a
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utilizar una de las heuristicas mayormente probadas y mds eficientes dado que su
metodolopia se basa en procedimiento sistemiticos ¥ no en procedimientos aleatonos,
generando soluciones dentro de una vecindad y desechandolas de acuerdo a sus
técnicas de memora de corto vy largo plazo. Es importante recalcar que la
convergencia del algoritmo se basa en las técnicas de memorias que utiliza, ¥ a su
rapidez en busear Gptimo que no sean locales, por lo anterior es una de las técnicas

mayormente aceptadas dentro de la inteligencia artificial (Taba Search).

En sistemas efectivos realizar una simulacion generaria pérdidas econdmicas
por conceplo de materiales y tiempo invertido, como se demuestra posteriormente la
simulacion de los procesos productivos tomaria cuestion de hora en arrojar resultados
fiables, micntras en un sislema real nos tardaria un par de vidas en realizar todo el
proceso: oplimizacién y simulacion, esta es un punto importante la implementacion

de este tipo de sistemas estocasticos.

Por tiltimo, pero no menos importante es ¢l costo financiero de producir este sislema,

como sabemps existen diversas técnicas para costear un software, para nuestro

sisiema tomaremos como relevantes tres puntos caracteristicos del mismo;

& Valoracion por codigo fuente, (Lineas de codigo multiplicado por un factor)

& Por tecnologia. Tendencia tecnologia aplicada en la programacién (lenguaje de
desarrollo)

+ Por metodologia. Métodos aplicados en la resolucion del sistema

4 Por valor agregado. Funciones u objetivos adicionales que el sistema satisface.
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A continuacién procederemos a dar un valor estima del presente (1al como se
encuentra estructura actualmente, las mejoras no se tomardn en cuenta para los
efectos de valoracidn) sistema.

Rubro por mimero de lineas en codigo fuente y lenguaje de programacion:

Luego de revisar cuidadamente el programa y contar todas sus lineas de
programacion [legamos a la conclusion que existen entre comentarios y lineas de
procesamiento 5.152 lineas de eodigo fuente, si bien es cierto Visual Basic aun dista
de ser un lenguaje totalmente orientado objeto, es muy eficiente para este tlipo de
procesos, v su implantacion resulta relativamente viable
Por tecnologia, este factor es muy importante dado que el desarrollo de la presente
lesis se basa en metodologias, aun en desarrollo, ¢ investigacion, aun que la Meta-
heuristica (Tabi Search), ha sido desarrollado en todo su potencial desde 1999, con el
resurgimicnto de algoritmos genéticos, de busqueda, hibridos, etc., estos aun en la
actualidad estan en procesos de desarrollo y como se demuestra a lo largo del
presente trabajo es una herramienta de gran potencial, que en combinacion con la
simulacion de procesos estocasticos, da soluciones garantizados v en un corto periado
de tiempo, ideal para un tomador de decision.

Por valor agregado. la ejecucion del sistema no solo se puede realizar para el estudio
de escenarios durante un periodo de tiempo, sino que ¢l mismo nos ayuda en ¢l
estudio del proceso cuando cambic ¢l estados de sus variables de entrada (funciones
distribucidn), es decir si el comportamiento del sistema cambia por desgaste propios

de los equipos esta simulacién se podrd volver a ejecutar fas veces gue sea necesario




v encontrar nuevas soluciones de acuerdo al nueva entorno de trabajo o cambio de las

variables de entrada. Algo parecido al estudic de un nuevo proceso con otras

condiciones iniciales.

Rubros:

® Lincas de codigo: 5.152

W Lenguaje de programacion: Visual Basic
® Metodologias

Meta-Heuristica: Tabi Search

Simulacion de sistemas: Procesos estocdsticos:

® Valor agregado: Nuevas condiciones iniciales

Costo del Sistema: Optimizacion - Simulacion

Total sin incluir impuestos

6.4  Pruecbas y Resultados

Q00 Us

300 US

1.700 LS

1.500 Us

500 US

4.900 US.

Como se comprobo la secuencia dptima en esta simulacion de acuerdo a los

pardmetros previamente descritos es:

H

|
FITRE NRTRrS T i




136

Siendo su histograma el siguiente
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Observamos, claramente que el promedio de 1209.375, el cual como se indico es

menor que los promedios de las otras secuencias seleccionadas al azar.
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Por ultimo, la grafica funcion acumula de la secuencia optima converge mas
rapidamente que los demis grificos de funciones acumuladas, cabe indicar que el

tiempo empleado para realizar esta simulacion fue aproximadamente 25 minutos, o
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cual es eficiente v a la vez econdmico desde el punto de vista de un sistema real,
debido que para poder realizar todo este tipo de andlisis en un sistema real,

tendriamos los siguientes inconvenientes:

a- Fl tiempo en realizar esta simulacién en un sistema real, con los mismos
parametros lardaria afios en realizar solo el evento de obtener la secuencia oplima ¥
siglos en realizar ambas la optimizacidn ¥ simulacion.

Es necesario, recalear que todo el proceso se realizo en base a 30.000 CSCENArios y
cada escenario tiene un promedio de demora de acuendo a los datos historicos de los
eventos realizados de 32.26 horas, es decir para gjecutar los 30,000 eventos en el

sistema real nos demorariamos aproximadamente 967.660 horas.

MAQ.  ITEMS i 2 i 4 ] [ 1
1 T B TE.&O 47110 |00 50 T T1.40 80 23
2 f9.50 HLAT 705 2360 G 30 3610 T
3 46,80 45 90 § 0, 20 Qg 50 .30 11 40 T8.20
4 36.40 8810 | 6780 1970 100.70 22 80
5 Qo R0
6 3970
TOTAL*ITEM 25160 18527 e 30 29130 234 .52 25060 40683
TIEMPO TOTAL (MINUTOS) 193532
TIEMPO PROMEDIO DE PRODUCCION TOTAL (HORAS) 3226

Tabla £ 4 TIEMPO PROMEDIO DE PRODUCCION (MINUTOS)

Si consideramos que se trata de una industria donde s¢ labora a tres turnos las
24 horas del dia nos tardariamos aproximadamente 110.46 afios en realizar solo la
opeion de optimizacion, a esto debemos incrementar; el tiempo anterior por el
niimero de sccuencia a probar, es decir que nuestro caso son 3 secuencias alternas v

una optima (comprobacién) el tiempo que demoraria el sistema real en realizar solo la
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simulacion es aproximadamente de 441.85 afos. v si queremos realizar la
optimizacion ¥ la simulacion es decir todo el proceso nos tardariamos 33232 afios
aproximadamente, lo cual nos tomaria varias vidas en realizar dicho experimento, en
relacion con los 25 minutos que se demora el sistema en realizar todo el proceso no
representa mayor pérdida de tiempo v en su lugar mejora la produccion. Entonces,
economicamente resulta rentable realizar este tipo de sistemas en procesos de
produceion, donde intervienen factores de incertidumbre en las variables de entrada,
va que su periodo de prucha es corto y ademsds resulta econdmicamente factible su

implementacion.

nro de los puntos relevantes, de este tipo de sislemas es que estos no
intervienen direciamente sobre ¢l sistema real, todo es realizado en base de datos
histéricos (generacion de histograma) y su aplicacion solo es realizada cuando
tenemos la certeza que la secuencia optima es la correcta, con lo cual disminuimos las
pérdidas econdmicas por concepto de pruebas ¢ implantacion, va que no se altera el

ciclo de produccidn en ningin instante,
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Conclusiones v Recomendaciones,

“El tipp de meta-heuristica mds importante es el de las meta-heuristicas de
buisgueda, que establecen estrategias para recorrer el espacie de soluciones del problema,
transformando de forma iterativa soluciones de partida. Las bisquedas evelutivas se
distinguen de éstas en gue es un conjunto de soluciones, generalmente lamade poblacion
de biivgueda, el gue evoluciona sobre el espacio de bisqueda,™ *

Con el presente trabajo. se ha valorado el efecto del uso de la meta-heuristica: Taba
Search en los procedimientos de optimizacion con métodos estocisticos proporcionando

\écnicas para escaparse de los Gptimos locales de mala calidad, dado que el valor de tales
optimos locales frecuentemente difiere notablemente del valor del aptimo global. En general
la metodologia de bisqueda entregd soluciones robustas de buena calidad, y el uso

menos agresivo de la meta-heuristica rebaja los tiempos de procesamiento aunque supone un

cierlio deteriore en la calidad de las soluciones,

Como evidenciamos, eén la experimentacion a través del modelo de simulacion y a
manera de recomendacion, tener en cuenta ciertos factores como son: la estimacion de
parametros, estabilizacion de variables, validacion del modelo ¥ entre otros {adicionalmente a
esto se ha involucrado el eriterio de otros investigadores al presente trabajo)

& Como una posterior mejora al presente trabajo, se recomienda utilizar los datos historicos
generados de cada analisis de la vecindad solucidn, es decir almacenar 1as respectivas
“soluciones”, las cuales en futuras comdas v bajo las mismas condicones iniciales, seran
reutilizadas o en su defecto no se volverd analizar dichas vecindades, optimizando de esta
forma tiempo en la resolucion de la secuencia optima.

@ En la experimentacion con un modelo de simulacidn y optimizacidn combinatorial es
conveniente examinar el efecto que puede tener en los resultados, las variaciones en los

parimetros de entrada.
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@ El equilibrio de las variables se debe tomar en cualquier instante despues del transiente,
Fig. 6.1*

@ Se realizan muestreos de la produccion para obtener los valores p y s limite miximo ¥
limite minimo, coeficiente de correlacion, ¥ otros.

@ Verificar que el modelo sea capaz de reproducir el sistema adecuadamente.

B Dado la independencia de las semillas con la que se generan las distnbuciones
estadisticas, se tiene la certeza de [a independencia de las variables de entrada.

] Para obtener una buena solucion se considera aguellas localizadas, después que se

estabiliza la funcion de penalizacion.

Ta

Fig. 6.1 FUNCION DE ESTABILIZACION

Dado que el marco de aplicacion de la “Optimizacion Combinatorial” se ha
acrecentado en la actualidad v que la mayoria de los cientificos se han ladeado por el
uso de esta 1écnica, ya que la meta-heuristica ofrece mds oportunidades para aplicar la
intuicion que la deduccién: Esto altimo ha generado diversas directrices en las exploraciones
sobre técnicas meta-heuristicas, “wnas travan de mantener la pureza de los méfodos y
comprobar su efectividad, sin incorporar herramientas de otras meta-heuristicas, efras
tratan de aprovechar los recursos propercionados por cada una de ellas...”, En la prictica
a una mayor cantidad de problemas, no resulta apropiado utilizar procedimientos
especificamente disefiados para cada modelo, esto por que; las meta-heuristicas proporcionan

estralepias generales de disefio.
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“Los infentos por organizar este campo son numeresos, pere los conceptos principales son
raramente definidos con precision y hay fodavia muy pocos teoremas significativos.
Ninguna estructura ha consegulde una aceptacion general ™ ¥

Es por esto gue cada grupo de investigadores de una meta-heuristica tiene su punto de
perspectiva diferente para explicar las heuristicas, asi como para extraer ideas de todos os

campos, por gjemplo los hibridos donde sus aportaciones de mela-heuristicas escasamente

son objetos de un estudio experimental adecuadamente fundamentado.

Por lo general, se delinean nuevas heuristicas, con algo de originalidad, pero las
causas de por qué se desempefian bien permanecen aun desconocidas, algunas propuestas
definidas para una mejor comprension de estos aspectos es el estudio de la “influencia de fo

topografia de los aptimoy locales ™

“El proposito de estas investigaciones debe ser la comprensidn de las meta-hewristicas, ne
la competicion entre eflas. Ovras coalidades de fos heuristicas y las mefa-heuristicas
distintas que la eficiencia pueden ser tan importantes a la larga, como la simplicidad, la
precisidan, la robuxter, v, sobre todo fo, amigabilidad. ” *

*Belén Melian, José A Moreno Pérez, J Marcos Moreno Vega, Publicacion:

Metaheuristics: A global view, Centro Superior de Informatica: Universidad de La

Laguna

Por dltimo ¥ como se ha concluido a lo largo de la presente investigacion:

® Resulta econdmicamente rentable realizar sistemas de optimizacion v simulacion en
procesos de productivos.

# No solo por la caracteristica de no intervenir en los sistemas reales, sino por que ademis

su tiempo de implementacidn asi como su costo de prueba resulta efectivo
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Desde ¢f punto de vista del tomador de decision. sistemas como los desarrollados en la
presente tesis, ayudan a probar distintos métodos de produccion. Verificando su resultado
final sin la necesidad de detener los procesos o generar pérdidas condmicas.

Entre los métodos meta-heuristicos mas utilizados son los algoritmos de blsqueda por
que los mismos estin disefiados en base de procedimientos sistematicos y no en métodos
aleatorios.

Se recalca que el hecho de disminuir el ndmero de iteraciones, convergencia del método
Tabii Search, degrada significativamente la solucion, para contrarrestar este efecto se
debe comenzar analizar al sistema posterior al transiente de inicio de los procesos. es
decir afinar la funcidn de penalizacién ( convergencia del error)

Si disminuimos el nimero de escenarios, el tiempo de gjecucion se reduce drasticamente
v la solucidn se deteriora levemente, por lo que dependiendo de la cantidad de procesos
la urgente necesidad de una respuesta aceptable “no optima”, se puede disminuir el
nlimero de escenarios, pero la solucion arrojada con estos parimetros jamas debera ser
considerada como una solucion definitiva.

De lo anterior se desprende, que aungue la Meta-Heuristica: Tabi Search tenga un
eficiente método de andlisis de soluciones a través de su procedimiento de memoria:
corto v largo plazo (base de los algoritmos de bisqueda). su mayor mconveniente para
analizar sistemas de nidmeros procesos, estara ligada a las caracteristicas del equipo en el
cual se desee ejecutar el sistema de simulacidn v optimizacion, va que la mavoria de los
procesos que estos ejecutan se los realizan en la memoria del equipo.

El sistema actual debido a que uso es académico tiene la limitante de 50 vanable aleatoria
independientes de entrada (funciones de distribucidn de las variables de entrada), esto s

facilmente de mejorar, si aumentamos la cantidad de semillas independientes. (para
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confirmar que son semillas independiente verificar la correlacion de estas con respecto a

cada una de las ingresadas)




ANEXO A
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ANEXO A: INTRODUCCION AL ANALISIS DE DATOS Y SUS

APLICACIONES: “INVESTIGACIONES PUBLICADAS”

A conlinuacion enunciaremos los trabajos mas relevantes sobre meta-heuristica v sus
aplicaciones en diferentes campos, como observaremos cn la misma, no solo incluve

publicaciones de optimizacion a través TABLU SEARCH.

» ANALISIS DE PROXIMIDADES METRICO USANDO BUSQUEDA TABU
Mario Villalobos — Javier Trejos
Resumen
“Se aplica la técnica de biisqueda tabii (BT) en andlisis de proximidades, abieniéndose
buenos resultades, comparables a los obtenidos con sobrecalentamiento simulado. Un
estado en BT es uma configuracion de n punios en un espacio p dimensional, v un vecino
se define por la traslacion de longitud b de una o meds de las coordenadas de un punto. ™

» ALGORITMOS PARA LA CLASIFICACION PIRAMIDAL SIMBOLICA
Oldemar Rodriguez — Paula Brito — Edwin Diday
Resumen
“En este articulo se define el concepto de pirdmide simbolica, adends s presentan dos
algoritmos para generar esie Hipo d pirdmide a partir de una meatriz de datos simbalicas.
El primer algoritmo (CAPS) encuentra wn "orden total compatible con la prircimicle” de
los n objetos, mientras gue el segundo (CAPSO) construye fa piramide a partir e nm
arden dado a priori en los objetos, dicho orden se recibe como entrada en el algorifmo
Ambas algoritmos, ademds de producie la pivamide, para codo grada encuentran el
ubjero simbilico avociade o coda mode y s extensicn. Tumbién se presemtan los
teoremias de convergencia. "

» REGRESION Y ANALISIS FACTORIALES

Riger Lafosse

Resumen

‘Este analiza algunos resultados recientes gue se han aportado en andlisis factorial en
el contexto de “multi-sers” {incluvendo cubos de datos). Los amdlisis factoriales mas
clasicos se basan en la nocidn de descomposicidn en valores singulares. Por ello, los
andlisis de 2 lablas se imtroducen oqui o partie de un criterio cwalitativo, el de no
redundancia de las reluciones parciales entre "factores comunes”. Una proposicion de
extension de la nocién de regresion lineal simple. considerada agui entre los dos
conjuntos de individuos que definen los dos conjuntos de variables, conduce a medidas
expecificas para cada una de las tablas, Entonces, clerias vixtaposiciones de graficos
pueden ser justificadas. El conjunto del procedimienio es prolongado para anclizar la
dependencia de K rablas con una (K+ I)-ésima. EF ACOM de Chessel y Hanafi (1996) s
interpretado en exte contexto como wn ACP de confuntos de variables.”
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» ANALISIS DIGITAL. UNA NUEVA TECNICA PARA LA REPRESENTACION
DE FUNCIONES ACOTADAS OQUE, EN UN INTERVALO FINITO,
SATISFACEN LAS CONDICIONES DE DIRICHLET
Orsaldo Skliar — Victor Medina — Tatiana Lascaris Comneno
Resumen
"N presenta ung nueva lécnica para aproximar, con tanta precisian como se desee,
cualguier funcion acotada de wna variahle — especificada en wn intervalo finito en ef cual
puede fener a lo sumo tn mimero finito de mdcimos v minimos locales - medianite una
sumia de trenes de ondas cuodrada, ™

» UNPROBLEMA DE LOCALIZACION DE PLANTAS DE GRAN ESCALA

M.A. Gutierrez — S. De los Cobos — B.R. Pérez - ). Goddard

Resumen

‘En este articulo se  desarrolla wn algoritmo  heuristico ¥ su covrespondiente
implementacion para resolver um problema de localizaciin de plantay (facility foceation)
de gran escala, en donde surgen potencialmente mas de 640 plantas o localizar a o
largo de la Republica Mexicana, Criginalmente se fratd de obtener solucion exacia al
problema, usando dos iécnicas cldsicas: descomposicion de Benders y ramificacion y
acotamiento. Ambas técnicas resulton adecuadas v eficientes para resolver problemas de
famaiio chice, pere las implantaciones en compwtadora para este problema o
convergleron después de muchas hovas de proceso. Se requeria obtener una solucion al
probieaa mediante algung téenica que quizd no diera la solucion exacta, pero si una
selucicn de buena calidad Para la solucion de este problema real, se emple la técnica
de recocido simulade (sinmdared ammealing) con excelentes resultados. ™

» ANALISIS FACTORIAL DE CORRESPONDENCIAS INTRACLASES
PONDERADO
B. Castro Ifiigo — A, Zarraga Castro — M.A Garcia Montoya
Resomen
“En este articule se presenta uma técnica de Analisis Factorial il para el estudio de
tablas de datos en las que existe una particion sobre el conjunio de individuos, definida
de forma natwral. Dicha técnica permite poner de manifiesto las relociones exisfentes
enire los individuos, pertemecientes a una misma clase, discriminandolos, a su vez, de los
componentes de ofras clases por fos pesos relativos que se asignen o fas mismas. Con
una seleccion apropilada de la ponderacicn asignada a cada clase, la nueva metodologia
abtiene las variables locales del Andlisis Parcial, comiando con la ventaja sobre éste de
proporcionar una representacion de los individuos, como elementos actives, en los efes
focales, ™

» UN ALGORITMO PARA EL ENTRENAMIENTO DE MAQUINAS DE VECTOR
SOPORTE PARA REGRESION
1. Goddard. 5.G. del Cobos Silva, B.R. Pérez Salvador, M_A. Gutiérrez Andrade
Resumen
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“El proposite del presente articulo es doble. Primero se proporciona wna introduccion a
las ideas bdsicas de la Medguinas de Vector Soporte para regresion, Posteriormente, se
presemta un algoritmo Rovedoso v sencillo, basado en el trabajo de Campbell y
Cristianini [16], gque reswelve de manera ficil e correspondiente problema  de
programacion cuadrdtica. Se ilustra el algoritmo con efemplos, v se compara con ¢l
miétonde de regresion clasice.”

UN ALGORITMO PARALELO PARA EL PROBLEMA DEL CONJUNTO
INDEPENDIENTE

Rafael Lopez Bracho v Maria Paula Ortufio Sinchez

Resumen

“Ln conjunio 5 de vértices de una grdfica (7 es independiente si mo existen dos vertices
de § gue sean advacentes, exto ¢s. la subgrdfica de ; inducida por § mo fiene arisias. En
este trabajo presentaremos wn algoritmoe paralelo que permite la oblencion de todos los
conjuntos independientes maximales de una grefica. Presemtaremas los fundamentos del
algoritmo v algunas propiedades derivadas de éstos, ™

GRAFOS DESTINADOS AL ANALISIS DE DATOS MULTIVARIANTE
CONDICIONADO POR SU ESTRUCTURA

M.A. Garcia Montoya — B. Castro Ifigo — A. Zirraga Castro

Resumen

“En eve articulo se muesiran dos nuevos métodus para o constriccion de grafos que
pueden wrilizarse en combinacion con fas técnicas descriptivas de Amilisis de Datos
Multivarionre: grafo basado en lo distancia ji-cuadrado v grafo basado en los
componentes  fucriemente  conecladas,  Ademds e presemtan  sendos  efempios
correspondientes a casa une de los grafos, tomande coma datos la matriz infermedia de
las Tablas Input- Chatpuet. ™

A DICHOTOMOUS PROPERTY OF THE TOTAL VARIATION OF A FROCESS
WITH INDEPENDENT INCREMENTS

Jaime Lobo Segura

Resumen

“Establecemos wma propiedad para la varlocidn total de un procese d incremento
independiente, gue ¢x dicotomica en el sentido de que solo dos alternativas son posibles.
Para este efecto introducimos los métodos del andlisis no-stundard con el estudio de los
procesos PN en casi- imervalos, Finalmente discutimos, en el caso de procesos
contingas, wna condicion equivalente para wea de las alternativas del  leorema

principal.

ALGUNOS ASPECTOS TEORICOS DE LAS FUNCIONES CASI PERIODICAS
N-DIMENSIONALES

Vernor Arguedas — Edwin Castro

Hesumen
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“Presentamos una definicion de funcion casi periddica, la cual generaliza la definicion
wsual en R A partir de esa definicion demostramos aigunas propiedades fopologicas
parg esta clase de funciones. Al final del articule, demostramas algunas propiedades
algebraicas wsando ¢l teorema de estructuva que se incluye en el apendice ™

EL ANALISIS MULTIVARIADO DE DATOS COMO HERRAMIENTA EN LA
EXPLORACION DE MODELOS EN LA COMPRENSION DE VARIABLES
PSICOLOGICAS

Carlos R. Seijas

Resumen

“La psicologia come ciencia de la conducta en un estado paradigmdtico necesita el
apove de modelos tedricos gue validen y confiabilizen los constructos gque esta rama del
conocimiento wiiliza para explicar los fendmenos que le competen estudiar. Para
sustentar los avances en la consiruccion de modelos provenientes de diversos campos de
la psicologia, se presenta la aplicacton de hervamientas del analisis multivariado e
datos tales como el Andlisis Factorial de Componentes Principales (ACP), el Andlisis
Factorial de Correspondencias (AFC) v el Anditsis Factorial Discriminante (AFD), en el
extudio de variables como la prediccion del desempeito wniversitario deé acuwerdo a
variables clisicas de fa psicometria (Seijas, [998aj v a variables cogroscitivas (Seifas,
19908, los estilos de apremdizafe (Seijos, 1998b), la awtoestima (Seifas, 199%a). v
finalmente variabies transewlturales como son el individualisme y el colectivisma {Seifs,
1999c), Con exto se persigue mostrar fa wtilidad que el analisis muliivariodo de datos
puede prestar a las ciencias de las conducta en su meta de forjar constructos fedvicos
con poder explicativo de lo realidad, para que puedan ser de instrumentales operativos
en el quehacer diario de todos los interesados en el andlisis y manejo de la conducta ”

DYNAMICS OF A TWO-DIMENSIONAL DISCRETE- TIME 515 MODEL

Jaime H. Barrera — Ariel Cintron Arias - Nicolis Davidenko —

Lisa R. Denogean — Saiil Ramon Franco Gonzélez

Abstract

“We analyze a two-dimensional discrere-time SIS maode!l with g mon-constant fofal
population, Chir goal is to determine the interaction between the total population, rhe
susceptible class and the infective class, amd the implications this may have for the
disease dvnamics. Utilizing a constant recruitment rate i the susceptible class, if i
possible to assume the existence of an axympiotic limiting equation, which enables us to
reduce the system of, two-equations inte a single, dynamically equivalent equation. In
this case, we are able to demonsivate the global siability of the divease-free and the
endemic equilibria when the basic reproductive number (R} is less than one and greater
than one, respectively, When we consider a non-constant recrufiment rafe, the teral
population bifurcates as we vary the birth rate and the death rate. Using computer
simulations, we ohserve differemt behavior among the infective class amd the total
population, gnd possibly, the occurrence of a strange alfracior, -

SPATIAL INTERPOLATION OF DRY DEPOSITION USING EOF MODELS
Breda Mufioz — Hemdndez, Virginia M. Lesser and Fred L. Ramsey
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Abstract

“Random processes are momitored over space and time by a network of stations
distributed across o sparial region, Auxiliary information is often gathered not only af the
stations but at other points across the region. The incorporation of awaliary informarion
in some imterpolation technigues fas show improvement on the interpolation results. The
Empirical (rthogonal Functions (EOF) model is a well-known eigenvector based
prediction technique widely used in meteorology and oceanagraphy for modeling the
variahility of the observed spatio-temporal random process. Similavity matrices are
constructed using available auxiliary information and included in the EOF model to
develop a spatial imterpolation method, The resuiting interpolation technigue will be
uppiied to real data set and the resulis compared to ordinary kriging. ™
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ANEXO B:

MODELO Y ANALISIS ESTADISTICO

En la actualidad contamos con software que tiene implementado algunas de
las herramientas de analisis estadistico, como las antes mencionadas, pero lodavia se
encuentran en proceso de desarrollo herramientas que combinen la optimizacion v la
simulacién de sistemas a través de procesos estocisticos y optimizacion robusta.
Entre los sistemnas mas utilizados para este tipo de andlisis tenemos dos herramientas.
Arena y
RiskEase

La primera nos ayuda en la simulacion grafica del sistema, es decir nos ayuda
a comprender de una manera grafica, la situacion de los procesos ademis de emitir
informes de los posibles cuellos de botellas a lo largo de toda la etapa de produccion,

Mientras que RiskFase nos provee de herramientas estadisticas como S0
varianza. correlacion, grificos (histografico, acumuladas, ojivas, densidad  de

distribucion, ect).
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Como hemos indicado, aun en la actualidad no contamos con herramientas
que combinen la sismulacion (procesos estocasticos) con la optimizacion (meta-
heuristica), v aun que ambos programas son excelentes herramientas de estudio no

o

tienen incorporado las herramientas de optimizacion robusta.

Es decir con ellas podemos solamente comprobar los resultados finales mas no
todo el proceso, por ejemplo después de la optimizacion tomamos la secuencia
optima encontrada por ¢l algoritmo TABU SEARCH, v la comparamos con otras
secuencias seleccionadas al azar, esta comparacion nos dard como resultado que la

mejor secuencia, es la encontrada por la optimizacion robusta.

Como hemos observado en ning(n caso esta herramienta podra reemplazar la
ppcion de optimizacion robusta v en el mejor de los casos nos servird como un
complemento para el andlisis de los resultados (herramientas estadisticas), cabe
recalcar que las herramientas de analisis proporcionadas por este programa son de

excelentes resultados, v de recomendado estudio para su postenior aplicacion.

Por ultimo, después de realizar el proceso de optimizacion en el antes
mencionado ejemplo se procedio a realizar el andlisis de los resultados con esta
herramienta llegando a la misma conclusion, que la secuencia de eventos
proporcionada por el algoritmo TABU SEARCH. tiene una mejor ganancia que
cualquier otra secuencia escogida al azar, csto sc confirmoe con los graficos de las

acurmuladas de todas las secuencias ingresadas,
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ANEXO C:

GLOSARIO

Cadena pseudoaleatoria.-
Cadena para la que aparentemente no existe ninguna forma de comprimir su

descripeion.

Conjunto factible.-

Es el conjunto delimitado por las restricciones del problema.

Convergencia.-

Dicho de una sucesion: Aproximarse a un limite, efecto de convergir,

Distribucion.-

Cuando se investiga generalmente se tiene una muestra aleatoria, la cual sirve para
aproximar algunas medidas de la poblacion de donde se extrajo dicha muestra. Para llevar a
cabo lo anterior, es pertinente conocer el comportamiento de la distribucion de los datos en la
poblacion. Esto permite al investigador poder aplicar las medidas estadisticas adecuadas en el
proceso de inferencia estadistica. A la tabla, formula o grifico que contiene todos los valores
de la variable v sus respectivas probabilidades, se le conoce con el nombre de funcion de

probabilidad de la variable
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Distribuciones Independientes.-
Dos sucesos son independientes entre si, si la ocurrencia de uno de ellos no afecta

para nada el que pueda producirse el otro,

Frecuencia Relativa.-
La frecuencia relativa es el cuociente entre la frecuencia absoluta (1) ¥ el numero

total de datos ([ n ).

Funcion Acumulada.-

La Funcion de Distribucion Acumulada comesponde a la probabilidad de que la
variable  aleatoria X tome un valor numérico menor o igual a, £ o representa el
actimulo de las probabilidades hasta alcanzar ef valor de interés. Simbolicamente, lo anterior
SE EXPrEsa como: F(x) = PLX = z]

La funcitn de probabilidad acumulada #17) cumple con las siguientes propiedades:

U )La prafica de la funcion nunca decrece.

UIEL valor de la funcién de probabilidad acumulada cuando el valor de la variable es
demasiado prande {; tende a més mu} S8 IOSTCA A Uns

Ui E] valor de la funcion de probabilidad acumulada cuando el valor de la variable es

demasiado pequefic (¥ tiends a menos mfinito ) se acerca a cero.

Funcidn objetivo.-

Es la funcidn que debemos maximizar o minimizar y en algunos casos oplimizar,
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Heuristica.-
La heuristica propone métodos, deterministicos o estocasticos para salir de minimos
locales v métodos de optimizacion robusta para la seleccion de una solucion que mejor e

comporte entre todos los posibles escenarios.

Histograma.-

Un histograma es un resumen grifico de la variacion de un conjunto de datos. La
naturaleza grafica del histograma nos permite ver pautas que son dificiles de observar en una
simple tabla numérica. Esta herramienta se utiliza especialmente en la Comprobacion de

teorias v Pruechas de validez.

Lista Tabu.-

Evaluando cada una de las soluciones v quedindose con la mejor que no sea tabi.
Sepin se defina el entorno, es decir, el conjunto de soluciones a las que se puede acceder
desde xa. asi sera su tamafio. Para realizar una busqueda completa. es deseable que el tamafio

no sea clevado.

Memoria Corto Plazo.-

La estrategia de movimientos rechazados del algoritmo de busqueda tabi en su forma
més simple se denomina de memoria a corto plazo, debido a que la bisqueda que sc realiza es
local. utilizando la memoria de los movimientos prohibidos en la lista tabi. Para problemas

mias complejos se pueden considerar estrategias de memorias a plazos mas largos,
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Memoria Largo Plazo.-

La memoria a largo plazo diversifica la bisqueda sobre regiones poco exploradas,
Una forma clisica de diversificacion consiste en reiniciar periddicamente la bisqueda desde
puntos elegidos aleatoriamente. Un método mas acorde con el algoritmo propone registrar los
atributos de los movimientos mas utilizados en los anteriores movimientos, penalizandolos a

través de una lista taba a largo plazo.

Meta-Heuristica.-

lIna metaheuristica puede verse como un marco de trabajo general referido a
algoritmos que puede aplicarse a diversos problemas de oplimizacion con pocos cambios
significativos si va existe previamente algin método heuristico especifico para el problema.
[} hecho, las metaheuristicas son ampliamente reconocidas como una de las mejores

aproximaciones para atacar los problemas de optimizacion combinatoria [2, 76, 88].

Modelo.-

Detalla los aspectos especificos de como se programaria la fabrica para obtener la
combinacion deseada, teniendo en cuenta los tiempos de preparacidn de las maquinas, el
tiempo de espera antes del procesamiento ¥ otros detalles que no se pueden incluir en la

formulacion de la programacion lineal.

Optimizacion Combinatorial.-
Un problema es de optimizacion combinatoria, $i consisle en encontrar entre una
cantidad finfta de subconjuntos de un conjunto dado, aquél que cumpliendo con ciertas

resiricciones maximice o minimice una cieria funcitn objetivo,




158

Optimizacion Robusta.-
Es la solucion que se maneje bien a través de todos los escenarios potencialmente

realizables (peor v mejor)

Optimos Globales.-

Como es Iogico pensar la funcion a oplimizar puede tener maximos o minimos los
cuales seran seleccionado de acuerdo a las condiciones del algoritme, es decir si el algoritmo
requiere maximizar {en nuestro caso minimizar el tiempo de produccion) la condicién de fin

estara orientada a obtener ¢l punto maximo de la funcion.

Optimos locales.-

Los métodos de bisqueda local presentan como principal inconveniente, el quedar
atrapados en optimos locales. En FANS se proveen dos mecamismos para lralar con este
problema.

El primero esta contenido en la varacidn del operador en las etapas de busqueda. El
segundo  mecanismo de escape esta basado en el par [cond, accion) donde

cond. llamada se  utiliza  para

HayEstancamiento?() : P — |T'rue,False] *
determinar cuando hav suficiente evidencia de que la bisqueda esta definitivamente
estancada. Por ejemplo, se podria reiniciar el algoritmo desde una nueva solucion imcial,

reiniciar desde una solucidn obtenida a partir de una modificacion especial de la actual, o

cualquier otra opcion que se considere adecuada.
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Percentil.-
Una medida de posicion muy Gtil para describir una poblacion, es la denominada
‘percentil’. En forma intuitiva podemos decir que es un valor tal que supera un determinado

porcentaje de los miembros de la poblacion.

Pseudo aleatorio.-
Proceso cuyo resultado es aparentemente impredecible, excepto en forma de

probabilidad.

Restricciones.-

Es el conjunto de restricciones del problema que delimita el conjunto factible

Semillas Aleatorias.-

La idea (von Neumann) es producir nimeros que parezcan aleatorios, empleando las

operaciones aritméticas del ordenador: partiendo de una semilla inicial (ul), ul, ... up+1)
generar una sucesion mediante wi = djwi+1, .. ui-p). para cierta funcion d.
Simulacion.-

Mecanismos de avance del tiempo para modelos de simulacion. Componentes ¥

organizacion de un modelo de simulacion.

Soluciones factibles.-

Es el conjunto de puntos que forman parte del conjunto factible.
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Soluciones Optimas.-

Son las soluciones factibles que optimizan la funcion objetive.

Taba Search.-
Bisqueda Tabu define el entorno reducido N'rx) en aquellas soluciones viables del
entorno de x. Asi. se considera que a partir de x, s6lo las soluciones del nuevo entorno son

factibles

Variables de decisitn.-
Son las variables de la funcidn objetive v sobre las que hay que determinar su valor

en ¢f conjunto factible.

Letras Griegas Comdnmente Lsadas como Notaciones Estadisticas

alpha |beta| Ki al cuadrado | delta mu |nujpifrho | sigma |tau | theta

o | B ;{"‘ & |plvialpl o || ©
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