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RESUMEN

La simulacion y optimizacion aplicada en la secuencia de procesos productivos, es el
resultado, que en la actualidad no contamos con métodos disefiados 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 simulacion 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 que en los mismos sistemas.

Inicialmente detallaremos los aspectos mas relevantes sobre la simulacion de procesos a
partir de métodos estadisticos, como el Método Monte Carlo, enunciaremos las bases para la
resolucién 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.

Analizaremos el por qué? de la optimizacion combinatorial, posteriormente se hara una
resefia de los algoritmos meta heuristicos mas conocidos, asi como el analisis de convergencia
de estos. En base a los resultados que vamos ha encontrar y el procedimiento a simular
seleccionaremos el algoritmo meta heuristico. Por Ultimo, analizaremos los resultados de la
simulacién, partiendo de los resimenes estadisticos y principalmente de los graficos de sus
funciones acumuladas (ojivas).

SUMARY

The simulation and applied optimization in the sequence of productive processes, is the
result of non designed methods for this type of processes whose functional utility is optimized.
This means to make it independent from the behavior of random variables belonging to the
process.

The simulation of processes is the result of designing a model of a real system in order
to develop late experiments starting on hypothesis. Based on this, it is more efficient to
experiment over models based on real systems.

Initially the most relevant aspects about simulation of processes will be detailed starting
on statistics methods, like the MONTE CARLO METHOD, it will also be set out the basis for
the solution of this problem, like the generation of pseudo random numbers applied to the
formulation of different distributions, considering always that the distributions are independent
beneath.

It will be analyzed the why of the combinatorial optimization, later it will be done a
review of the meta algorithms heuristics more known, as well as the analysis of convergence of
these ones. Based on the results that we are going to find and the procedure to simulate we will
choose the meta algorithm heuristic. The algorithm Tabu Search helps us in the exploration of a
neighborhood through the matrix of memories to short and long term; additionally we will
analyze the variable of the general algorithm named “Tabu with outset”. Finally, we will
analyze the results of the simulation, beginning at the statistics briefings and principally the
graphics of accumulated functions (pointed arch).



INTRODUCCION

Conforme avanza la tecnologia y el pensamiento cientifico retoma algoritmos, que
inicialmente fueron disefiados para eventos especificos, dado su dificil manejo tecnolégico para
la época que aparecieron, observamos que éestos (algoritmos meta-heuristicos) tienen cada vez
mas relevancia en la resolucién de eventos de diversa naturaleza esto debido que en la
actualidad ha evolucionado en gran medida la tecnologia en hardware como en software.
Aunque, como se detalla posteriormente los algoritmos meta-heuristicos 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 solucién en funcion de su tiempo y esfuerzo computacional.

La simulacion de los sistemas tiene su base en la estadistica, y de ella obtenemos
¢cuando y por qué simular un proceso?, es decir nos describe el marco referencial y los
principios (escenarios) de la simulacién 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
través del cual podamos generar variables aleatorias independientes entre si, como detallaremos
posteriormente; adicional a esto, determinar una funcion probabilistica que modele el
comportamiento de las variables que interviene en el sistema, a partir de sus datos histéricos.

Es necesario recalcar que el presente trabajo resalta el hecho, que por tiempo y costo
financiero resulta mas conveniente y 6ptimo de escoger las soluciones que nos entregan estos
algoritmos meta-heuristico, que definir complicadas estructura matemaéticas las cuales son casi
imposibles de interpretar dentro de un proceso de simulacion, adicionalmente su
implementacion resulta altamente costoso en tiempo, dado que en ambos casos nos da como
resultado soluciones con escaso margen de diferencia y en el mejor de los casos resulta la
misma solucién, por lo anterior se recomienda la utilizacion de este tipo de algoritmo meta-
heuristicos en la resolucién de problemas con complicada interpretacién matematica.

El analisis no solo comprenderd la entrega de la soluciéon éptima por parte del
algoritmo, sino adicionalmente confirmaremos dicha solucion a través 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 variables de los
procesos, asi como la independencia de estas entre si.

CONTENIDO
“Simulacion es el proceso de disefiar un modelo de un sistema real y llevar a cabo
experiencias con el mismo con la finalidad de comprender el comportamiento del sistema o
de evaluar nuevas estrategias — dentro de los limites impuestos por un criterio o conjunto de
ellos, para el funcionamiento del sistema.” R. S. Shannon. [54]
1. TIPOS DE SIMULACION
Las técnicas de simulacién se dividen en cuatro grupos:
+« Simulacién de sistemas continuos.
4« Simulacién de procesos por lotes (eventos discretos).
+« Simulacion combinada.
4« Simulacion de Monte Carlo.

Von Neuman y Ulam publicaron un articulo titulado “The Monte Carlo method” en
1949, los primeros ensayo de simulacién que se realizaron en los Estados Unidos bajo el
nombre de andlisis Monte Carlo fueron en el afio de 1940. El método ya era conocido en
estadistica de ahi su nombre de Simulacién Estadistica o0 Método Monte Carlo.

Todo experimento debe generar muestras independientes y plenamente identificables
para aplicar el teorema del limite central, se garantiza la independencia aplicando semillas
diferentes.

Detalle del algoritmo “Simulacion Monte Carlo”

1. Disefiar el modelo l6gico de decision

2. Especificar distribuciones de probabilidad para las variables aleatorias relevantes.

3. Incluir posibles dependencias entre variables.

4. Muestrear valores de las variables aleatorias

5. Calcular el resultado del modelo segun los valores del muestreo (iteracion) y registrar el
resultado




6. Repetir el proceso hasta tener una muestra estadisticamente representativa N veces
(independientes entre si)

7. Obtener la distribucion de frecuencias del resultado de las iteraciones

8. Calcular media, desvio y curva de percentil acumulado
2. Generacién de nameros pseudos aleatorios.

La generacion de numeros aleatorios tiene un rol importante en los procesos de
simulacién, para lo cual necesitamos nimeros aleatorios como semillas para tomar las muestras
de las variables aleatorias.

Caracteristicas de un generador de nimeros aleatorios son:
4+ Valores de distribucién uniforme: Cualquier nimero dentro del rango debera tener la misma

probabilidad

+ Asegura inexistencia de correlacion serial: Un ndmero en la secuencia, no afecta la
probabilidad de seleccionar otro nimero o el mismo.

En la actualidad existen tres tipos de procedimientos:

4 Utilizacion de tablas

+« Dispositivos especiales
3. Procedimientos que generan nimeros pseudos aleatorios

Son pseudos aleatorios porque se generan mediante funciones, y se usan como semillas
para generar valores de variables aleatorias, entre sus ventajas son rapidas y de bajo costo, pero
son de periodo finito.

En general, la secuencia de nimeros generados debe contemplar:

4 Distribucién uniforme.

+ Algoritmos rapidos.

4« No correlacion serial.

+ Secuencias largas, sin saltos.

4. Algoritmos Meta-heuristica.

En los problemas combinatorial, existe siempre el procedimiento elemental, para
determinar la solucidn optima requerida. Entre los cuales tenemos el método de explosion
exhaustiva (genera todas las soluciones posibles)

“Heuristica son procedimientos simples, a menudo basados en el sentido comuin, que se
supone ofreceran una buena solucion (aunque no sea la optima) a problemas dificiles, de un modo
facil y rapido...” [54]

A continuacién enunciaremos los diferentes tipos de algoritmos heuristicas:

+ Métodos Constructivos: Consiste en ir agregando componentes individuales a la solucion
hasta que se obtiene una solucion viable.

+ Métodos de Descomposicion: Se trata de dividir el problema, para que la salida de una
parte de solucion 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.

+ Manipulacion del Modelo: Modifican las estructuras del modelo con el fin de hacerlo mas
sencillo de resolver, deduciendo, a partir de su solucion, la solucién del problema original.
Por ejemplo: Linealizar el modelo.

+ Maétodos de Busqueda de Entorno: Parten de una solucion inicial (obtenida mediante otra
heuristica) y mediante iteraciones de esta solucion obtiene otras soluciones de forma
iterativa, hasta que se obtenga el cumplimiento del criterio de parada. Por ejemplo: El
método de aproximacion de Newton

Entre los algoritmos meta-heuristicos més estudiados tenemos:

Redes Neuronales

Grasp

Ant Colony

Comportamiento Emergente

Scatter Search Estatico (ES)

Scatter Search Dinamico (DI)

Variante de Scatter Search Dinamico (VD)
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Algoritmo Memético.(ME)

Algoritmo de propagacion hacia atras usado en Neural Works Profession 1l/Plus.
Sexton y otros, (1998 BP)

Algoritmo Busqueda Tabu propuesto en Sexton y otros (1999 TS)

Algoritmo Temple Simulado propuesto en Sexton y otros (1999 SA)

Algoritmo Genético propuesto en Sexton y otros (1999 GA)

Adaptacion de Scatter Search propuesta por Laguna y Marti (2002 SS)

* ¢ ¢ o

5. Seleccion de algoritmo meta-heuristico.

Entre las distintas técnicas meta-heuristicas de resolucién de problemas de optimizacion
combinatorial, surge la necesidad de innovar "inteligencia” en los algoritmos de busqueda local
[Glover et al., 1985]. Tablu Search en contraste, con otros algoritmos establecidos en técnicas
aleatorias de busqueda de soluciones en entorno, se precisa porque este utiliza un modelo
basado en el uso de estructuras de memoria dinamicas, la cual nos asiste 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 ultimos movimientos realizados; en estructuras
denominadas “memorias”, y que son utilizadas en llevar presente aquellos movimientos que
hacen al caer de nuevo en soluciones ya analizadas. Estas estructuras servirian para impedir el
posterior desarrollo de esas soluciones previamente analizadas.

Memoria Atributos Estrategias Ambito
Corto Plazo Reciente Intensificar Local
Largo Plazo Frecuente Diversificar Global

Fig. 3.2 *ESTRATEGIAS DEL ALGORITMO TABU SEARCH
6. Tabucon Umbral

El algoritmo Tabd con Umbral [Glover, 1991] surge como una version reducida del
algoritmo general de blsqueda tabu, en el que se prescinde del uso de lista tabu. Este
introduce criterios probabilisticas para la eleccion de movimientos sin hacer referencia
explicita a ninguna de las memorias. De aqui se evita la exploracion repetida de soluciones,
por lo que, el algoritmo tab( con umbral pretende conseguir un procedimiento de bldsqueda
gue permita una exploracién de soluciones de manera que se evite caer en aquéllas que ya
han sido analizadas con anterioridad.

El algoritmo tabG con umbral consiste en la ejecucion de dos fases, intensificacion y
diversificacion. La primera consiste en una exploracién donde s6lo se aceptan movimientos
qgue mejoran el valor de la funcion a obtener o resultado, de manera que al final se obtiene
un 6ptimo local, en la fase de mezcla o dispersion se aceptan movimientos tanto que
mejoran como que empeoran el valor de la funcidn resultado para, de esta forma escapar del
optimo 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 combinacién de éstos, el algoritmo propone dividir en
subconjuntos de movimientos que pueden ser utilizados tanto en la 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 seleccién y asignacion
de probabilidades el que se utiliza en ambas etapas. Tab( con umbral sustituye la lista tab(
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 tab:
1.- En la etapa de intensificacion se explora el conjunto de movimientos segun la
estrategia de seleccion aleatoria:

“Se divide el conjunto en bloques. En cada iteracién de esta fase se realizan movimientos
aleatorios dentro de cada blogue. Se elige el mejor movimiento si mejora la funcion objetivo. La
division del conjunto en bloques y la eleccion aleatoria de los elementos en dichos blogques emulan
el comportamiento de una lista tabd.”



2.- En la siguiente se explora el conjunto M mediante el procedimiento de selecci6n
aleatoria completa:

“Se toma un subconjunto de forma aleatoria. Se selecciona el mejor movimiento de dicho
subconjunto y se acepta, tanto si mejora como si empeora la funcién objetivo. Este subconjunto no
vuelve a ser examinado en esta fase.”

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

namero de exploraciones.
P
O

7. Vision General del diseno

8. Planteamiento del problema.

Lo anterior, da la base para el estudio del siguiente sistema, sea una secuencia de
procesos productivos la cual estd gobernada por entidades exdgenas y enddgenas, y estas a su
vez estan generadas por funciones de distribucion probabilistica independientes (de acuerdo a lo
revisado en la seccion anterior). Definido nuestro entorno, procedemos a analizar las entidades
que deberan ser optimizadas, primero mediante un muestreo de su comportamiento (con los
datos histéricos obtendremos su histograma y por consiguiente la forma de la funcion de
distribucion), definiendo de esta forma el tipo de distribucidn (distribucion exponencial,
triangular, uniforme, discreta y normal), ahora nos concentraremos basicamente en la secuencia
del proceso items por equipo producido y los tiempos de funcionamiento y mantenimiento de
cada uno, que se requieren en el proceso de produccion, con el cual obtendremos una secuencia
gue nos garantice una utilidad 6ptima en cualquier escenario y a la vez se proteja contra el peor



de ellos, como se evidencia nuestra funcion de penalizacion sera el tiempo de recurso en cada
equipo (la utilidad maxima sera inversamente proporcional, a la funcion de penalizacién
“minimizar el tiempo de recurso, empleado por todos los equipos en la produccién total”,
esto sera aplicado en el algoritmo meta-heuristico)

9. Representacion Meta-Heuristica de la solucién.

Los requerimientos en la representacion de un problema de blsqueda (Tabl Search)
son:

1.- “Estrategia de bisqueda o de control que decide que operacion aplicar.”
2.- “Estructura simbdlica que contiene conjuntos de soluciones potenciales.”
3.- “Reglas que nos producen entornos depurados con posibles soluciones.”

La representacion debe de ser capaz de representar los objetos. Es preferible poder
representar también subconjuntos de objetos o posibles potenciales, ya que nos permite eliminar
grandes espacios de blsqueda.

A continuacién observamos un estado de la matriz a corto plazo, lista tabu, y valor de
penalizacién o tiempo que se demora en un escenario particular la produccion de la secuencia de
items antes sefialadas.

Ponnliznsdo

Fig. 5.5 ESTRUCTURA TABU
10. Analisis Funcion Acumulada.

En estd seccion analizaremos, la funcion acumulada de cada secuencia escogida a la
azar, incluida la secuencia optima, para lo cual deberemos tener en cuenta que nuestra Ojiva,
debera converger en forma desacelerada en relacién a las demas, debido que como indicamos el
objetivo es encontrar una solucién cuyo tiempo se el menor posible, es decir al inicio del
periodo de tiempo (tiempo minimo y méaximo), la mayor concentracion de eventos para la
secuencia 6ptima deberd ocurrir en el margen izquierdo como lo comprobamos en los
histogramas de frecuencias, con lo cual inferimos que la curva de la funcién acumulada
inicialmente ser4 mas levantada que las otras secuencia y al finalizar la curva debera crecer en
forma menos desacelerada que las otra curvas, otra caracteristica importante es que el punto de
interseccion de la funcion éptima acumulada, con respecto a las demdas ojivas debera ser
siempre mayor al 50%, es decir su ganancia debera ser siempre mayor con relacion a los demas.
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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 es “acelerada”

b.- La media de los escenarios es mayor que la media de la secuencia optima

c.- El punto de interseccion de todas las funciones acumuladas con respecto a la
secuencia Optima esta por encima del 50%, esto es otra caracteristica que identifica cual
secuencia tiene una mejor ganancia o tiene el menor tiempo en procesar todos los items
requeridos.

CONCLUSIONES
Con el presente trabajo, se ha valorado el efecto del uso de la meta-heuristica: Tabul

Search en los procedimientos de optimizacién con métodos estocasticos proporcionando

técnicas para escaparse de los Optimos locales de mala calidad, dado que el valor de tales

optimos locales frecuentemente difiere notablemente del valor del 6ptimo global.

Por altimo y como se ha concluido a lo largo de la presente investigacion:

® Resulta econémicamente rentable realizar sistemas de optimizacion y simulaciéon en
procesos de productivos.

= No solo por la caracteristica de no intervenir en los sistemas reales, sino por que ademas su
tiempo de implementacion asi como su costo de prueba resulta efectivo

= Desde el 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 econdmicas.

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

® Se recalca que el hecho de disminuir el nimero de iteraciones, (convergencia del método
Tabu 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 funcion de penalizacion.

® Si disminuimos el nimero de escenarios, el tiempo de ejecucion se reduce drasticamente y
la solucién se deteriora levemente, por lo que dependiendo de la cantidad de procesos y la
urgente necesidad de una respuesta aceptable “no 6ptima”, se puede disminuir el nimero de
escenarios, pero la solucion arrojada con estos pardmetros jamas deberd ser considerada
como una solucion definitiva.

®» De lo anterior se desprende, que aunque la Meta-Heuristica: Tabu Search tenga un eficiente
método de andlisis, a través de su procedimiento de memorias: corto y largo plazo; su
mayor inconveniente para analizar sistemas de procesos, estara ligada a las caracteristicas
del equipo en el cual se desee ejecutar el sistema de simulacion y optimizacion, ya que la
mayoria de los procesos que estos ejecutan se los realizan en la memoria del equipo.

®» El sistema actual debido a uso es académico tiene la limitante de 50 variable aleatoria
independientes de entrada (funciones de distribucion de las variables de entrada), esto es
facilmente de mejorar, si aumentamos la cantidad de semillas independientes. (para
confirmar que son semillas independiente verificar la correlacion de estas con respecto a
cada una de las ingresadas)
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