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RESUMEN

Frente al aumento en el uso de la simulacibn computaci@rakhrgido numerosas
metodologias de optimizacion via simulacion, a teadé las cuales se busca encontrar los

parametros optimos para cada sistema con el menor esfpesible.

Gran interés han acaparado las metodologias heusstispecialmente los algoritmos
evolutivos, que iteran imitando el comportamiento de lageigs, hasta encontrar la mejor
solucion posible. Frente a este desarrollo surge la ptagiencomo se desempefan estas

metodologias en problemas que pudieran representaeeténteal de los modeladores.

El objetivo del presente trabajo es estudiar el comportatmige algoritmos evolutivos
seleccionados y comparar su comportamiento con el softamptimizacion OptQuest,
para identificar las fortalezas y debilidades de cada m&igdoy los esfuerzos necesarios

para aplicarlos en problemas reales.

El aumento en la dificultad de los problemas enfrentados seflegado en la cantidad
de variables de decision, pasandadeariables en el caso de las comparaciones realizadas

anteriormente entre estos algoritmos, a problema2@agriv variables respectivamente.

El desarrollo del trabajo muestra las dificultades, espweiaste en cuanto a recursos
computacionales, que se enfrentan para resolver probldenasayor tamafo utilizando

metaheuristicas para la resolucion de problemas realeptimizacion via simulacion.

Se demuestra, en cuanto a los resultados respecto al vaioiutheion objetivo, que el
algortimo nHGA obtiene mejores resultados que la estrati&$, sin embargo el primero

requiere de mas tiempo y mayor cantidad de evaluacionesfdadion objetivo.

Al comparar los resultados obtenidos con el software deropdicion OptQuest para
Arena se observa que este ltimo muestra un mejor desemgiefembargo, no es capaz

de resolver cualquier problema debido a limitaciones emsciénamiento.

Palabras Claves:Optimizacion, simulacion, heuristica.



ABSTRACT

Thanks to the increasing use of simulation, lots of optiti@atools for simulation
have been proposed which attempt to find the optimal paramefiéh the lest computa-

tional effort possible.

Heuristic methodologist had gain great attention, esfiga@aolutionary algorithms.
They mimic species behavior to find the best feasible salutivith this advances come
the question about the performance of these technique®bigmns that could represent a

user interest.

The objective of this work is to study the behavior of somesteld evolutionary al-
gorithms and to compare them with the optimization softv@peQuest and so, to identify
each other strengths and weaknesses, and also to show #esamceffort to apply them

on real problems.

The size rise in the problems is shown by the amount of decigwiables in them,

going form 3 in the originals parallels, to problems with 2@ & variables each.

This work development exemplifies the difficulties faced whmeethaheuristics are
used to solve bigger problems, especially because of tre greount of computational

resources needed.

Based on the results on the objective function, it is shoven tihe genetic algorithm
NHGA gets better results than the evolutionary strategy ®fvever el first one needs

more time than the second one.

OptQuest present better results than the other two techsjduwt it is incapable of

solving every type of problems due to limitations in its cden.

Keywords: Optimization, simulation, heuristic.



1. INTRODUCCION

Simulacion consiste en replicar el comportamiento desias reales computacional-
mente. Para su aplicacion se utiliza un modelo computatiartravés del cual se miden
diferentes medidas de desempefio claramente definidameubo de la observacion del

desarrollo o historia del comportamiento del modelo.

Su uso puede favorecer la toma de decisiones ya que permitgjgmplo, observar el
desempefio de diferentes sistemas considerando la thoatire inherente a los mismos,
estudiar como afectarian cambios en la configuraciorsidegma en su comportamiento,
estimar el funcionamiento de un sistema previo a su implésc&mn o evaluar disefios

alternativos con un bajo costo.

La simulacion computacional es una de las metodolog&samnipliamente utilizadas
en gestion de operaciones. Pannirselvam, Ferguson, Adlergl £1999) realizan una re-
vision de publicaciones en siete revistas entre los a2 § 1997, identificando la sim-
ulacion como la segunda metodologia mas utilizada, ragleexclusivamente por la op-
timizacion. Este interés se explica debido a que es urrarh@nta que permite estudiar
sistemas donde no es posible obtener una expresionieaal@ira su desempefio, ya sea

debido a su complejidad como a la existencia de incertidambr

Law y Kelton (2000) enumeran algunos de los principales ysaglicaciones de la
simulacion, entre los que destaca el disefio y analissisiemas productivos, evaluacion
de armamentos militares, determinacion de requerimsgrdioa redes de comunicaciones,
disefo y operacion de sistemas de transporte, reindgamierprocesos de negocios, entre

otros.

1.1. Optimizacion Via Simulacion

En los Gltimos afios se ha producido un acercamiento emtyptimizacion y la simu-

lacion. A pesar de que hace varios afos es tema de estudispsn la practica se ha ido

1



masificando. Fu (2002) presenta argumentos que demuestearealidad, entre los que se

puede contar:

e La presencia actualmente de herramientas de optimizaci@nacticamente to-
dos los softwares de simulacion. Esto en constraste carelastencia de las
mismas en 1990.

e Lainclusion de capitulos completos sobre el tema en sadsimulacion de uso

masivo como Law y Kelton (2000).

Este acercamiento ha sido posible gracias al avance endaidad de procesamiento
de los computadores, permitiendo realizar numerosasiesrde grandes sistemas en corto
tiempo. Lo anterior, unido al desarrollo de metaheurstig mejoras en técnicas es-
tadisticas, han hecho que las técnicas de optimizaeién mas aceptadas entre los aca-

démicos de la simulacion (April, Better, Glover, Kelly &aguna, 2006).

Un problema de optimizacion via simulacion es aquélleual se busca encontrar el
set de parametros que maximiza (minimiza) cierta funoigjetivo, cuyo valor sblo puede

ser estimado a través de simulacion.

Por lo tanto, suponiendo que se cuenta con una funcioniabjétd) cuyo valor se

desea optimizar, se plantea el problema de la siguienteranane

~

max J(6) (1.2)

dondeJ(0) = E [J(9)], 6 representa el vector de variables de entra@ay R¢ el espacio

solucion del problema, el cual, en el caso de interés, s@a@asontinuo.

Azadivar (1999) resume las principales dificultades queeatd la optimizacion via

simulacion versus un problema de programacion no lineaéal:

e No existe una expresion analitica para la funcion olgjetiEsto elimina la posi-
bilidad de calcular gradientes locales.
e La funcibn objetivo es una funcion estocastica con \éeim de decision deter-

ministicas. Se presenta, por lo tanto, un problema enila&sibn de derivadas



locales aunque se busque solamente una aproximacionag£8t6 incluso per-
judica el uso de enumeracion completa, ya que, en base almalservacion
en cada punto, el mejor de éstos no puede ser determinado.

e Los programas de simulacion requieren mayor esfuerzo atanjpnal que eva-
luar funciones analiticas. Por lo tanto, la eficiencia dedlgoritmos de simu-
lacion es crucial.

e Comunicar softwares de simulacion con rutinas de optionirapuede ser una

tarea dificil.

Dentro de la optimizacion via simulacion existen doscpems claves para el uso de
recursos computacionales, la busqueda y la evaluaciéprimera consiste en el nivel de
cobertura del espacio solucion, la segunda es la evaludeicada punto dentro del espacio
de solucion seleccionado en la bsqueda. Mientras nahsamiones se tenga en cada punto
mas cercana sera la estimacion al valor real, sin emls@ngonecesario un mayor esfuerzo
para las evaluaciones. Por lo anterior, sera fundamesiiaiida utilizacion de los recursos

de la mejor manera entre estos dos procesos.

Comunmente el estudio de técnicas de optimizacion ivnailacion se ha separado
segln las caracteristicas del espacio de solucion, &idas variables de decision son
continuas, discretas o mixtas, asi como si existe un nbigr@nde o pequefio de posibles
soluciones. El estudio presentado a continuacion seazé@ngén el area de optimizacion

continua.

Las diferentes metodologias de optimizacion presemiésléeratura se pueden clasi-

ficar en los siguientes grupos, que posteriomente ser&saoms:

e Métodos basados en el gradiente.
e Métodos de superficie de respuesta.
e Métodos de trayectoria muestreada.

o Métodos heuristicos.

Existe amplia literatura respecto al tema, pudiendo emacs® revisiones de los avan-

ces en las diferentes metodologias (Azadivar, 1999; Fu) &gGlover, 2005; Carson &



Maria, 1997). Algunas de estas metodologias, como sewasadelante, tienen la desven-
taja de ser dependientes del sistema a optimizar o de regoancimientos matematicos

especificos para su aplicacion, lo que hace dificil sugesral.

1.1.1. Escenarios

Como ya se mencion6, existen diferentes metodologiasptimiaacion via simu-
lacion, sin embargo, debido a la variabilidad propia dedosblemas, muchas pueden
asegurar convergencia solo después de muchas iteracioi@ntras otras solo pueden ase-
gurar convergencia a un 6ptimo local. Por esto la liteeaprmueba la convergencia uti-

lizando diferentes escenarios de prueba.

Tal como lo evidencian Kabirian y Olafsson (2007) existes tioos de escenarios de
prueba para los algoritmos de optimizacion. El primercsesie en efectivamente simular
sistemas artificiales o reales para buscar el valor de |lgbles de decisidon que optimicen
cierta medida de desempefio. El segundo tipo utiliza furedaeterministicas a las cuales
se les agrega un ruido aleatorio. Dichas funciones puedisr v su complejidad, por
ejemplo, a través de la presencia de multiples optimealés. Las ventajas de cada tipo
gue menciona el trabajo son: el primer tipo se acerca masrealamad, sin embargo,
el experimentador no tiene conocimiento sobre la superfieieespuesta utilizada. El

segundo tipo, en cambio, permite controlar una gran validdssuperficies de respuesta.

Pasupathy y Henderson (2006) reconocen la necesidad da comnt un set estandar
de escenarios de prueba para comparar el desempefo dgdosvabs y dan ciertas guias

para alcanzarlo.

A pesar de que ambos tipos de escenarios han sido utilizadasiteratura, es comin
encontrarse con pruebas del segundo tipo. Para el primeanebio, usualmente se en-
cuentran escenarios de prueba con no mas de tres varigdesidion, como por ejemplo
sistemas del tipo M/M/1 o similares. Se cree, sin embarge,agunos de los algoritmos
gue muestran rapida convergencia con estos métodosapodst seriamente afectado su

desempefio para escenarios de prueba que utilicen siluldeisistemas complejos.



1.2. Problema a Resolver

El objetivo del presente trabajo es estudiar el desempeftod algoritmos de opti-
mizacion cuando se quieren resolver problemas de mayonitadg los utilizados como
escenarios de prueba, para asi definir si efectivamentganan sus diferencias compara-
tivas y fortalezas individuales al enfrentarse a un sisteéensimulacion que pudiera repre-

sentar un problema de aplicacion real.

En los Gltimos afios ha aumentado significativamentedeslitira sobre el uso de simu-
lacion en casos practicos. Shafer y Smunt (2004) presemtastudio sobre estos casos en
20 revistas del area, destacando el aumento progresiws aiibs, tal como lo ejemplifica

la figura 1.1.

cantidad de articulos
= = N N w w
o (4] o ol o ol

T T T T

&
T

70-75 76-80 81-85 86-90 91-95 96-00
afios

FIGURA 1.1. Cantidad de estudios publicados sobre casos engpaitoel970-2000

A pesar de lo anterior, las dificultades que plantea el usdgienas metodologias
de optimizacion, cred una brecha entre el uso de simarlacdmo herramienta para la
investigacion operacional y la inclusion de optimizacén estos mismos. Entre otras ra-
zones porque gran parte de las metodologias de optirizesijuieren de un conocimiento

matematico del sistema a optimizar dificil de alcanzaapen usuario promedio.



Sin embargo desarrollos recientes han cambiado este paaoEd avance en el campo
de metaheuristicas, que mejora métodos matematiaisitmales con el uso de inteligen-
cia artificial y métodos que imitan procesos biologicoan Hlevado a la creacion de es-
tructuras de optimizacion que pueden guiar exitosamesale@ciones complejas para en-
contrar el valor 6ptimo de las variables de decisionadb quedar atrapados en 6ptimos
locales (Laguna & Marti, 2002). Y que tienen la virtud de s@tados de aplicacion gen-

eral que utilizan el sistema de simulacibn como una cajeaneg

Estas técnicas son las mas utilizadas actualmente eroftvgases comerciales que
incluyen aplicaciones de optimizacion, lo que marca ufexreicia respecto al énfasis en
el mundo académico, el cual se centra especialmente enlobegias especificas como por
ejemplo aquellas basadas en el gradiente, debido espentaa que en ellas se cumplen

ciertas condiciones que aseguran convergencia a un gptarsea global o local.

Tal como lo plantea Fu (2002), debe existir una transiciésde la optimizacion que
asegura convergencia, aunque en un contexto de dificdaapbn, hacia solucibnes mas
manejables aplicables a problemas practicos. Esta afitmaefleja las diferencias en-
tre la investigacion y la practica, donde se enfrentamxpraciones que proveen solu-
ciones rapidas y robustas sin garantizar desempefaddmaea heuristicas, sin analisis es-
tadistico), con aproximaciones matematicas rigurogas §seguran convergencia o cierta

probabilidad de seleccion correcta) que dominan la lieesacadémica.

Existe variada literatura sobre el uso de metodologiasptienzacion en diferentes
problemas de simulacion (Kleijnen & Wan, 2007; Lee, Khoo &,Y2000; Dummler,
1999), algunos de ellos buscan probar la convergencia dedog basados en el gra-
diente, mientras que los restantes utilizan, en su maybéigiamientas de optimizacion
disponibles comercialmente con los softwares de simutaciSin embargo existe muy
poca informacion sobre qué heuristica presenta un nikgeempefio en el momento de

optimizar un problema real.

Lo anterior, combinado con el aumento en la aceptacionsdédtaicas de optimizacion

via simulacion, demuestra la necesidad de conocer ehpes® real de los algoritmos de



optimizacion bajo condiciones de simulacion que pudigedectivamente, entregar infor-

macion relevante a los tomadores de decisiones.

En los Gltimos afios se ha hecho patente la necesidad d& contmayor informacion
sobre el desempefio de este tipo de algoritmos en casos.reede se muestra a travées
de las palabras de John Carson (Fu et al., 2000) al indicaeqsa opinibn lo que se
necesita actualmente es que un investigador pruebe laglo®bajo variados modelos de

simulacion.

Desde hace algunos aios se ha plantedo la creacion deri;mdesensayos para pro-
bar los diferentes mecanismos de optimizacion. Estosyessieben, idealmente, incluir
problemas que sean representativos de aplicaciones.r&iesmbargo, dados los avan-
ces en los algoritmos, es probable que se expanda dicho dengmblemas de interés
practico. Por lo tanto, también se deben incluir probkeipae fuercen los limites de las
metodologias que se estan probando (Whitley, Rana, DadbMathias, 1996).

Las razones anteriores son las que explican y reflejan Isigackde contar con mayor
informacion sobre como se desenvuelven ciertos algosgihe optimizacion con problemas

con un mayor numero de variables de decision.

Adicionalmente, mediante el desarrollo de estas pruekassgera reconocer y com-
parar las limitaciones y caracteristicas especificasada enetodologia; determinar las
condiciones bajo las cuales sera recomendable utilizke aaa de las heuristicas; entre-
gar informacion relevante sobre el uso de optimizaciarsimulacion en experimentos de
mayor tamano; y, dentro de las posibilidades, proponeolarposibles modificaciones a

las heuristicas para mejorar su desempefio.

Para esto se utilizaran metaheuristicas desarrolladas @ltimos 5 afios y, adicional-
mente, sus resultados se compararan con el desempefio de lws softwares de simu-

lacibn mas utilizado comercialmente en la actualidadQbpst 2.

1Tal como se afirma en (Rogers, 2002).
2Software desarrollado por Optimization Technologies, Inc



Entre las metaheuristicas propuestas se encuentra ajarabsarrollado por Olguin
(2008), que consiste en un algoritmo genético en dos etapediferenciacion entre padres
masculinos y femeninos. En dicho trabajo se muestra la megdcanzada con esta heu-
ristica respecto a la desarrollada por Buchhloz y Thimif2@05), consistente en una

estrategia evolutiva con poblacion elite.

Los experimentos realizados para comparar estas dostieasison similares a lo que
predomina en la literatura de este tipo de metodologiagrifrer lugar utiliza una funcion
esfera con ruido, de la cual se conoce su Unico 6ptimo lplem segundo lugar una linea
de produccibn conformada por tres servidores en serie loguéo, para la cual se busca

optimizar una funcion de utilidad dependiente thebughput del sistema.

Por lo tanto, debido a que ya se cuenta con informacibn qogam ambos me-
canismos a través de problemas sencillos, a lo recienteigiprspuestas, a que ambas
son heuristicas de aplicacion general para problemagpti®ipacion continuas y a que
representan dos variantes en creciente desarrollo degostaios evolutivos, estas seran

las dos metodologias a utilizar en el trabajo.

En razon de lo anterior se postulan dos ejemplos de latlitergue utilizan simulacion

en casos reales, para los cuales se buscara optimizarwiedida de desempefio.

1.3. Estructura de la Tesis

Una vez establecido lo anterior, el resto de la tesis se m@ae |la siguiente manera:
El capitulo 2 cubre las principales metodologias utilemen optimizacion via simulacion,
los cuales pueden agruparse segun métodos basados adiehtg, métodos de trayectoria

muestreada, métodos de superficie de respuesta y métegiostito.

El capitulo 3 se centra en las estrategias evolutivas, sa particular de métodos
heuristicos que buscan imitar el comportamiento evalutie las especies, presenta el
marco teérico general de estas estrategias, difererciamie algoritmos genéticos y al-

goritmos evolutivos.

3Cantidad de productos por unidad de tiempo.



A continuacion, en el capitulo 4, se detallan los algasgnatilizados en el trabajo,
particularmente las metodologias ISS y nHGA, asi comorewigion del funcionamiento

del software de optimizacion OptQuest para Arena.

El capitulo 5 describe los sistemas a optimizar, asi casdunciones objetivos y
restricciones de cada uno de ellos. Mientras que en elutasise describe brevemente el

trabajo realizado para el desarrollo de los experimentos.

El capitulo 7 presentan y comparan los resultados de labpsurealizadas con cada

uno de los algoritmos para cada uno de los problemas setacios.

Finalmente en el capitulo 8 se entregan las conclusiongseiente trabajo, asi como

las posibles investigaciones futuras en el area y los eésate esta investigacion.



2. METODOS DE OPTIMIZACI ON ViA SIMULACI ON

El objetivo de la optimizacion via simulacion es encania combinacion de para-
metros de entrada que optimicen una funcion de las medelaesempefo del sistema

simulado.

En los sistemas de simulacion se distingue entre variaolesolables y no contro-
lables. El énfasis en optimizacion esta puesto en lasques, ya que son parte esencial del

disefo de los sistemas, sin embargo, puede ser de inteakzaa también las segundas.

Tal como se menciona en Law y Kelton (2000), el desafio epfisnizacion via sim-
ulacion es decidir qué configuraciones alternativas Emucomo evaluar y comparar los

resultados.

A continuacion se presenta una breve revision de alguadesimétodos utilizados

para la optimizacion de parametros continuos.

2.1. Métodos Basados en el Gradiente

Buscan imitar algoritmos de descenso ya conocidos de pragian matematica, a
través de estimaciones del gradiente en cada punto deaei@u La dificultad en su
aplicacion radica en que, como la funcion objetivo degethel medidas de desempeiio de
la simulacion, no se contara con una expresion analiiéca el gradiente en cada punto de

evaluacion.

Para problemas estocasticos los procedimiento masaddison de la clase de aproxi-
macion estocastic&(ochastic Approximation, $Aos cuales entregan una estimacion del

gradiente de la funcion objetivo, cuya expresion aitaliho puede ser conocida.

Los algoritmos de aproximacion estocastica tienen ggearen el llamado algoritmo
Robbins-Monro (Robbins & Monro, 1951). En ellos se realigacada etapa, un movimiento
dentro del espacio solucion en la direccion del gradidatka funcion de respuesta. Por lo

tanto, se utiliza una férmula recursiva, segln la cuablaiguracion actual del sistema se
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actualiza utilizando una aproximacion del gradientausdg forma:

donde losi; representan una secuencia de numeros reales positivateae cumplir las

siguientes condiciones:

Doy Gy =00, Y ap < 00

La condicion anterior en conjunto con que el sesgo de lenastbn del gradiente se vaya
a cero son condiciones suficientes para que el método gamven 6ptimo local. General-

mente se utiliza la secuencig = a/n.

Para su aplicacion sera necesario contar con el grad{ght&)) en cada posible
solucibn. Sin embargo, frente a la ausencia de una furamn@tfitica, su valor debera ser

estimado y dicha estimacion estara sujeta a la variadilik la salida de la simulacion.

El desempefio de esta metodologia estara fuertemeatmlala eleccion de la serig
y a la calidad de la estimacion del gradiente, donde tamjbgara un papel fundamental la
cantidad de evaluaciones del modelo necesarias parasuaegtn. Una completa revision

puede ser encontrada en Kushnery Yin (1997).

A continuacion se presentan algunos de los métodos nii@adbs para la estimacion

del gradiente en base a la revision realizada por Andriadb®98a).

2.1.1. Diferencias Finitas

Consiste en estimar cada una de las derivadas parcialegneada puntd;. Supo-

niendog(f) = V f(0) se tendra para cada coordenada g(0)

F(O + ce;) — f(6)

C

9:(0) =
cone; el vector unitario en la dimensiary ¢ un valor pequefo.

Este mecanismo necesitara, si se cuentala@miables de decision,+ 1 estimaciones

~

def.

11



Para reducir el sesgo del estimador anterior, se puederautiliferencias centrales

donde:

(o ce; —AG—cei
i) = K000 — 0

en este caso se requerirdhestimaciones, exigiendose un mayor esfuerzo computacion

Es importante notar que, para estimar el gradiente de manasaexacta, se debe
utilizar ¢ lo mas pequefio posible, sin embargo, su varianza sepymional al/c?, por
lo tanto, existira una contraposicion entre mejorar tavezcion y reducir su varianza. Por
lo anterior, se propone utilizar nimeros aleatorios cagsyrara reducir la variabilidad de
la estimacion. La principal ventaja de este método es gukcacion no depende de la

estructura del sistema.

2.1.2. Aralisis de Perturbaciones Perturbation Analysis

Esta clase de métodos permiten estimar el gradiente a ganina sola réplica. Entre
ellos destaca principalmente el tipo analisis de pertudoainfinitesimal, el cual se funda-
menta en que frente a un cambio marginal en uno de los paxésrdd entrada, la l6gica
de los eventos no se modifica. Es decir, luego de una pertarbadinitesimal de uno
de los parametros de entrada, la secuencia de eventda seigma que en la trayectoria
original. Por lo tanto, la sensibilidad de la respuestaidéta hacia ese parametro puede

ser estimada trazando su trayectoria de propagacioné&stdml sistema.

Existen numerosas investigaciones sobre este tema, plod@rtontrarse revisiones
completas por ejemplo en Glasserman (1991). La principalatgaja es que es fuerte-
mente dependiente del sistema a modelar. Suri (1989) y Fu(t®86) revisa los avances
en el area, presenta ejemplos de aplicacion y casos enadtessmo es posible utilizar esta

metodologia.

2.1.3. Rabnn de Verosimilitud - Likelihood ratio

Consiste en expresar el gradiepté) como una esperanza que puede ser estimada a
través de la simulacion y que es funcion de los parareetebsistema o de los parametros

de la simulacion. Glynn (1990) presenta un analisis cee mstodologia.
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Supongamos que se toma como parametro de la simulaciGarikble aleatoria de

input X, entonces asumiendo por simplicidad:
f(0) = Eg[h(0, X))

suponiendo que la variable aleatoNa Fj tiene una funcion de densidag entonces se
tendria:

F(6) = / W9, ) fola)da

Andradottir (1998b) muestra que, desarrollando la expresiterior, se puede estimar

el gradiente a partir de la simulacion como:

fo(X)
Jo(X)

por lo tanto, se puede estimaff) generandaX;, ..., X,y observaciones independientes

9(0) = f'(6) = E[W'(6, X) + h(0, X) ] (2.2)

con distribucionFy y a partir de la simulacion calcular:

N
G(0) = Y M0, X:) + h(0, X:) f3(X2)/ fo(Xi)] /N
=1
Para el caso de estos dos Ultimos estimadores del grademgportante destacar que
sera necesario tener informacion sobre valores intdimuariables aleatorias de entrada)

de la simulacion, los cuales deben ser recolectados pooaiador.

Adicionalmente, ambos métodos son altamente dependideteproblema y exigen
un conocimiento matematico superior del modelador padepgenerar los estimadores
necesarios a partir de cada problema en particular. Sinrgmbal método de razones de
verosimilitud ha podido ser aplicado en mayor variedad ddlpmas que el analisis de

perturbaciones no puede resolver.

2.1.4. Dominio de Frecuencia Frequency-domain

Este método consiste en hacer oscilar el valor de las Vesiale decision de manera

sinusoidal durante una Unica corrida del sistema. A pdgiesto se puede estimar la
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sensibilidad de la medida de desempefio a cada uno de elstiesyi que implica estimar

también el gradiente.

Por ejemplo, como lo plantea Andradottir (1998b), si se destimary(§) = V f(0),
cond = (04, ...,0,) se tendra que el valor de cada parametro de entrada entantatdel
reloj de la simulacion se(t) = 0; + «; sin(w;t). Luego, la medida de desempefio puede
ser aproximada, en la vecindad @leusando una funcion polinomial de respuesta a los
parametros de entrada. Dicha aproximacion puede seradld para derivar estimadores,

en el dominio de la frecuencia, gé9).

La metodologia de dominio de frecuencia fue postulada pargra vez como her-
ramienta de inspeccion para simulacion de eventos discin parametros de entrada
continuos en Shruben y Cogliano (1987). Posteriormentasedue extendido para esti-
mar el gradiente de la funcion de salida.

2.2. Métodos de Trayectoria Muestreada Random Sampling

La presentacion formal del método puede ser encontra@Gaig@n, Yonca y Robinson
(1994). Busca aplicar técnicas de optimizacion deteistica a problemas de simulacion.
Para esto el valor esperado de la funcion objetivo es edtiradravés del promedio de una

gran cantidad de observaciones en cada punto del espaactosol

Suponiendo qué¢; representa el valor estimado flen laj-ésima réplica del sistema,

la media muestral sobrereplicas sera:
—~ 1 < ~
Fal0) = = >~ F5(0)
j=1
Si cada uno de Io;@- son estimadores insesgados i.i.d.fden es un valor suficiente-
mente grande, entonces, por la ley de los grandes nimeresda:
7a(6) — f(6) con probabilidad 1.
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Luego, para un valor suficientemente grande dee busca optimizar la funcion deter-
ministicafn. Para esto se pueden utilizar métodos de descenso, edtiraegradiente con
diferentes métodos de los ya vistos. Robinson (1996) ptasma justificacibn matematica

de su funcionamiento y entrega condiciones para su conveege

La principal ventaja de este método es que permite resphadriemas con restric-

ciones complejas utilizando técnicas de optimizacidermeinistica.

2.3. Métodos de Superficie de Respuestdresponse Surface Methodology

A través de varias estimaciones de la respuesta y de ueadeamodelos de regresion,
se busca obtener una aproximacion a una relacion furlceomie las variables de entrada

y la funcién objetivo del problema de optimizacion.

Esta metodologia fue propuesta por Box y Wilson (1951) yddemntonces se han
realizado numerosos estudios sobre su aplicacion (Hoode#&Wy1993). En términos

generales consiste en lo siguiente (Kleijnen, 2008):

e Comienza con la selecciobn de un punto de partida y luegmexpha vecindad
de dicho punto a través de simulacion.

e Luego se aproxima una superficie de respuesta a los valdersadis, en funcion
a las variables de decision, a través de una aproximgmbnomial de primer
orden.

e A partir de la aproximacion anterior se realiza una estiomadel gradiente y se
realiza un movimiento en el espacio solucion en la dimtdél paso ascendente
del gradiente.

e Es necesario dar una magnitud al paso en la direccion i@icbna primera
aproximacion para esto es que el modelador lo decida ivdniente. Si pro-
ducto del tamafio del paso se obtiene una solucion de matidad, se debera
probar con un paso menor.

e Después de una determinada cantidad de pasos en la dirgetigradiente, sera

necesario suplir el deterioro de la estimacion de primeéeior
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e Cuando se cree haber alcanzado la region del maximo, bearea ella una
regresion de segundo orden. Para, a partir de ésta, editgtimo a través de
diferenciacion o de analisis canonico.

e Sialcanza el tiempo, para evitar caer en minimos locatagc®mienda reiniciar

la busqueda a partir de un nuevo punto de partida.

Cabe mencionar que el método es fuertemente dependidnpeiie de partida es-

cogido y que puede caer en optimos locales, sin barrer iquwséle espacio solucion.

Existen otras variaciones al método anterior, como pamgije, realizar una esti-
macion de la superficie de respuesta para todo el espacmw®s, 0 que es conocido
como metamodelo, para luego aplicar métodos de programatatematica deterministica

a dicha aproximacion.

Adicionalmente Kleijnen (2008) propone variaciones quademiten tratar problemas
con mas de una respuesta del modelo de simulacion, dorddeugllas es tratada como la
funcibn a optimizar y las demas pueden formar parte deicegtnes del problema. Dicho

método es conocido congeneralized response surface methodology

Carson y Maria (1997) sostienen que, en general, este métgdiere menos evalua-
ciones del sistema en comparacion a muchos métodos lsasa@bgradiente. El principal
inconveniente parece ser la cantidad excesiva de puntomd&sion en un area antes de
pasar a otras regiones del espacio de blusqueda. Esterpeoplede ser aln mayor si la
cantidad de variables de entrada es grande. Ademas nodengittmentado en ninguno

de los softwares comerciales de optimizacion via simdoitac

2.4. Métodos Heuisticos

En los Gltimos afos ha crecido el interés por desarrafietodos heuristicos que utili-
cen la simulacibn como una caja negra para evaluar el valta flincion objetivo. Por lo

anterior, seran de aplicacion general para cualquitaraesin importar sus caracteristicas.

La capacidad de aplicacion general descrita anterioengmsenta la desventaja de

gue el método no aprovecha de manera eficiente la estruglisastema, lo cual podria
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mejorar su velocidad de resolucion. La mayoria de estagdas buscan un balance entre

la exploracion del espacio solucion y la evaluacion derésultados.

A continuacion se presenta una breve descripcion de agde estos métodos, basada

principalmente en el trabajo de Carson y Maria (1997) y Fu. ¢2805).

2.4.1. Bisqueda Tahi - Tabl Search

Procedimiento desarrollado por Fred Golver que buscarayitedar atrapado en 6p-
timos locales. Para esto, se mantiene un listado, con un@adriija de elementos, que
representa movimientdabu, es decir, movimientos prohibidos para el proximo punto a
evaluar en el espacio solucion. Adicionalmente, puede@®abinado con otros métodos

de optimizacion para suplir la dificultad que producendpsmos locales.

2.4.2. Recocido Simulado Simulated Annealing

Es un método de bUsqueda estocastica que busca imitaroelgo de enfriamiento de
los cristales, en el cual una aleacion es enfriada gradudbrpara alcanzar un estado de

minima energia.

Consiste en un método de descenso que, para evitar quealaacgd en 6ptimos lo-
cales, puede aceptar movimientos en direcciones que nolaeae maximo descenso.
Para lo anterior, se define una probabilidad de aceptar mstaisnientos, que busca imitar
el comportamiento de la temperatura en un proceso de emdnidory que, por lo tanto, va
disminuyendo a medida que la heuristica avanza. Una geganicompleta puede encon-

trarse en Eglese (1990).

2.4.3. Simplex Search

Este método comienza cery- 1 vértices en un simplex en el espacio solucion y con-
tinba descartando el peor de estos puntos y agregando @no,rdeterminado por la re-
flexion del peor punto a través del centroide de los véstiestantes. Fue propuesto por
Nelder y Mead (1965).
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La mayor dificultad para su aplicacion es determinar el pleolos puntos, ya que,
debido al ruido en la evaluaciones, se pueden eliminar puqute sean mejores que otros.
Para esto se comparan las respuestas en cada veértice watoméstadisticos.

Una extension es el métoddomplex searchque busca adaptarlo a problemas con

restricciones.

2.4.4. Algoritmos Evolutivos -Evolutionary Algorithms

Corresponden a una clase de métodos de optimizacibmoaritispirados en la evo-
lucion natural de las especies. Estos consisten en lieasisle blUsqueda basadas en una

poblacion que utilizan variacion aleatoria y seleccion

Generalmente, en cada nueva iteracion, se genecaias a partir de un conjunto de
1 padres, a travées de diferentes técnicas de seleccidza grmutacion. Cada individuo
tiene asociado un valor de adaptac{fitness) que, usualmente, corresponde al valor de la
funcibn a optimizar, a partir de la cual se seleccionan lepmes individuos para ser los

padres en la siguiente iteracion.

Entre los diferentes tipos de algoritmos evolutivos se tareros algoritmos genéticos,
las estrategias de evolucion y la programacion evolutisa el capitulo siguiente se pro-
fundizara en estas metodologias poniendo especiaigrda las dos primeras.
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3. ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Como ya se meciono, los algoritmos evolutivos buscan imeitaroceso de evolucion
de las especies bajo la teoria de que los individuos matefude una poblacion tendran
mayores posibilidades de sobrevivir. Los individuos mi@stes seran aquellos mejor adap-
tados, donde la adaptacion se define como una medida dedaccdke la solucion que

entrega cada individuo al problema, y tendran mayorespiasides de sobrevivir.

En forma general estos algoritmos se basan en una pobldeiimividuos, cada uno
de los cuales representa un punto en el espacio solucigmat#dema. Dicha poblacion es
inicializada arbitrariamente para luego evolucionar daceas mejores dentro del espacio

solucion.

Para la evolucion se cuenta con una poblacion inicial deddse escogera un nimero
establecido de padres a través del proceso de seleéstws daran origen a crias a través
de procesos aleatorios determinados por los mecanismostdeifm y cruza. A continua-
cion, el sistema entregara informacion sobre la adé@ptate cada uno de los individuos,
en base a lo cual, aquellos mejor adaptados tendran magitilgad de sobrevivir y ser

escogidos como padres en la etapa siguiente.

El ciclo anterior se repetira hasta que se cumpla una detada condicion de término,
entre las que se puede contar alcanzar cierta cantidadessti@bde iteraciones, que la

mejor solucién no cambie durante un periodo determingio,

Segin lo explicado anteriormente se presenta un seuigogeneral de un algoritmo

evolutivo simple:
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Algoritmo 1: Algoritmo evolutivo
generacion poblacion inicial,

while no se cumpla la condicn de érminodo
Evaluacion de los individuos;

Definir poblacion actual,
Seleccion;

Cruce;

Mutacion;
end

Entrega el mejor individuo de la poblacion;

Existen diferentes tipos de algoritmos evolutivos, erdsajue destacan los algoritmos
genéticos, propuestos por Holland en la década del 6dghthl 1975), y las estrategias
de evolucion, desarrolladas por Rechenberg y Schwefeh emdma época en Alemania
(Rechenberg, 1965). Un tercer tipo es la programacioruévalo genética, que presenta
soluciones a los problemas mediante una poblacion deimggjde estados finitos o me-
diante programas y la nueva poblacion se crea a partir deutaawn aleatoria de los
programas padre. Una descripciobn completa de esta metfidade puede encontrar en
Back (1996).

De manera general para los algoritmos evolutivos, se aitiliz|a notacion que indica la
cantidad de padres (individuos que sobreviven de la pdbiagi crias existentes en cada
iteracion y las diferentes estrategias que se puedenadog dicha poblacion. Asi, la
representaciofiu + \)-ES indicara que se trata de una estrategia evolutivauquadres,
los cuales generakcrias y donde la poblacion para la siguiente iteraciérespondera a
los 1 individuos mejor adaptados del conjunto padres+criacaambio, la representacion
(1, A)-ES seleccionara como sobrevivientes adaosdividuos mejor adaptados solamente

entre las crias.
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Existen numerosos articulos, tanto sobre estrategidisteas como sobre algortitmos
genéticos, que pueden entregar una vision mas profwitte su funcionamiento (Back,
1996; Beyer & Schwefel, 2002).

A continuacion se presentan los principales componemtésstalgoritmos evolutivos
y se explica como se aplican generalmente para el caso détialgs genéticos y de las

estrategias evolutivas.

3.1. Codificacbn del Genoma

Cada individuo de la poblacion es representado a travasi @dedigo genético Unico
0 genoma, el cual contiene las caracteristicas partesiide cada uno de ellos, como por

ejemplo, valores factibles para cada una de las variabldedsion del problema.

Existen diferentes maneras de codificar esta informagiarsea a través de codigo

binario, cédigo gray o codificacion real. Cada una con sudajas y desventajas.

Para el caso de estrategias evolutivas, el énfasis en Iiceotn del genoma esta
puesto en la codificacion real. Ademas, para este tipo dedolegias, el codigo genético
de un individuo de la poblacion puede contener no so6lo tesdenadas en el espacio
de blsqueda, sino que también informacion sobre la n@utake dicho individuo, lo que
puede estar dado, por ejemplo, por caracteristicas derinza de su mutacion o de la
rotacion de los puntos en el espacio solucién al mutantifieado con la covarianza entre
los diferentes parametros). Asi, para estos casos, ilmiaption no sélo ocurre en base
a las variables de decision, sino que también en est@snedros estratégicos de acuerdo
a la topologia de la funcion objetivo. Este hecho es caliocomo la capacidad de auto
adaptacion. (Muller, Sbalzarini, Walther & Koumoutsaka001)

En el caso de los algoritmos genéticos, tradicionalmeateasutilizado codificacion
binaria. Esto simplifica el trabajo en caso que las varighlesian ser representadas por
un uno o un cero. Sin embargo, para casos de espacio somésérelaborados, cada
parametro esta asociado a una cadena de una cantidad fijes dpie representan algin

valor en el espacio solucion, por lo tanto, para la apl@aciel algoritmo sera necesario
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contar con codificaciones y decodificaciones que puedemsgilicadas. Adicionalmente,

para este tipo de codificacion en el caso de variables a@tjria posible cobertura del
espacio solucion estara determinada por un nUmero fijodidduos (segln la cantidad de
bits utilizados para la representacion), de esta manerae podra cubrir todo el espacio

solucion y la solucion 6ptima podria no estar abarcaddieho grupo.

Por lo anterior, en los Gltimos aflos ha aumentado el usmd#iacion real en los
algoritmos genéticos, donde el genoma es modelado coaatorncuyas coordenadas son
nameros reales que representan la solucion factibldasa cada individuo. Diversos
trabajos han utilizado este enfoque demostrando la efiaielecdicha codificacion para
problemas particulares (Bessaou & Siarry, 2001; Hwang & 2066; Tsutsui, Ghosh,
Corne & Fujimoto, 1997).

3.2. Poblacon Inicial

El tamafio de la poblacion sera un factor muy importantéaetonvergencia de los
algoritmos evolutivos, asi, si el nUumero de individuosreg/or, se exploraran mas zonas

del espacio solucion, sin embargo esto traera asociadosto computacional mayor.

Tal como se afirma en Kabirian y Olafsson (2007), el tiempopaatacional en cada
iteracion de un algoritmo de optimizacion via simutacse puede dividir en dos partes: el
tiempo requerido para proponer nuevas posibles solucipeésiempo de evaluacion de
las corridas de cada una de estas posibles soluciones si#iienen que cuando se utiliza
simulacién para estimar la funcién obijetivo, el tiempdalprimera parte puede ser mucho
menor que el de la segunda ya que, ejecutar un modelo de sidrufgara un sistema real,
generalmente consume mucho tiempo. Por lo anterior, serdabear un equilibrio entre

la exploracion del espacio solucion y la explotacibnadacuna de las posibles soluciones.

Otra decision relacionada con la poblacion inicial esr&acion de esta misma. Una
vez definido el tamafio de la poblacion, sera necesari@coon una poblacion inicial para
el desarrollo de los algoritmos. Las caracteristicas tlesandividuos también tendran

influencia sobre la convergencia de cada algoritmo.
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Se proponen diferentes metodologias para las creaci¢a mgiblacion inicial, como
por ejemplo, crearla a partir de buenas soluciones con®oiganerarla de manera aleatoria
distribuidas uniformenente en el espacio solucion. & Bs es cubierto homogéneamente
por la poblacion inicial se correra el riesgo de una caysecia prematura a un 6ptimo

local, lo que dificultaria la identificacion de 6ptimoskales.

Para lograr mayor homogeneidad en la cobertura del espalcici@ se propone uti-
lizar un concepto de vecindad en cada uno de los individiesdos, donde se define un
area, llamada vecindad, alrededor de cada individuo del#apion y se impone como
restriccibno que ningln individuo puede pertenecer aekindad de otro miembro de la
poblacion. Hu (1992) propone, bajo este concepto, unangadi esférica, es decir, se de-
fine la vecindad como la "esfera” centrada en el individyaon radioc que contiene todos
los individuoss’ tales qué|s’ — s|| < e. Chelouah y Siarry (2000) utiliza este concepto en

un algoritmo genético.

3.3. Generaobn de Crias

Se conoce como operadores genéticos a aquellos encadad@nerar las crias, o

nuevas posibles soluciones, dentro del espacio solucion.

3.3.1. Operadores de Seledmn

Los operadores de seleccion escogen a los individuos diblagbn actual que seran
utilizados para la reproduccion. Adicionalmente, en afigicasos, determina cuantas crias

producira cada individuo seleccionado.

Para esto, existen diferentes técnicas, la mayoria deildes buscan asegurar que los
mejores individuos tengan mayor probabilidad de ser sieleados. Se puede encontrar

un analisis y comparacion de estas mismas en (Goldbergh% T891).

Entre las metodologias mas utilizadas se pueden nonawraiduientes, donde las dos

finales favorecen a los individuos mejor adaptados:
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3.3.1.1. Aleatoria

Consiste en seleccionar aleatoriamente a los individu@slpaeproduccion. En este

caso todos los miembros de la poblacion actual tienen gadlabilidad de ser elegidos.

3.3.1.2. Metodo de Ruleta

Busca favorecer a aquellos individuos de la poblacion majaptados. Para esto se
asigna a cada individuo una probabilidad de ser selecaingad depende de su funcibn

de adaptacion, mientras mejor sea dicho valor, mayoragn@babilidad.

Por lo tanto, para una poblacion deindividuos, se define la probabilidal,; de
seleccionar al individuécomo:

po_ b

2?21 fz
dondef; corresponde al valor de la funcion de adaptacion del iddiv:.

A continuacion se calcula la probabilidad acumulada decs#n P,; de cada indi-

viduo como:

P, = Z P, (3.1)
j=1

Finalmente, se genera un niumero aleatorio entre 0 y 1 y secsgha como padre al

individuo que tenga la probabilidad acumulada inmediataenmayor a este nimero.

Una variacion a este tipo de seleccion es la seleccignasign la cual la probabilidad
de seleccionar a un individuo dependera, no sbélo de suaaap, sino que también del
nivel de adaptacion medio de la poblacion y de la desvraeistandar de la poblacion
completa.

3.3.1.3. Torneo

En este caso se elige aleatoriamente un numero determileaiddividuos, los cuales
luego son puestos a competir entre si, a través de ladnri®” adaptacion. Del grupo
elegido inicialmente se seleccionara como padre a aquetenga el mayor valor en la

funcion de adaptacion.
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Como complemento han surgido modificaciones a la definiar@ginal, por ejemplo,
elegir un grupo inicial de dos individuos y ocupar una cigriababilidad de que el selec-
cionado sea el mejor adaptado de los dos y luego, a través ignero aleatorio, decidir

si se queda el mejor de los dos o aquel con peor adaptacion.

3.3.2. Operadores de Cruza

Este operador busca combinar la informacion genéticage thas padres para generar

nuevos individuos.

Se pueden diferenciar dos grandes grupos de operadoreszde aguellos para codi-
ficacion binaria y los que son para algoritmos con codiftraceal. Ambos tipos pueden
incluir, antes de realizar la cruza, una probabilidad deejueievo individuo sea producto
de una cruza o no. Lo anterior se traduce en la practica erdeciaion basada en un
nimero aleatorio obtenido entj@ 1] donde, si este valor es menor a la probabilidad de

cruza, se realizara la cruza y si es mayor no habra cruza.

3.3.2.1. Cruza de individuos con codificaéin binaria

Para el caso de dos individuos con codificacion binaria efamgor mas sencillo fue
introducido por Holland y es conocido como cruza de un pugtoél se selecciona aleato-
riamente un punto dentro de la cadena de bits que represeatiaandividuo y se inter-
cambian entre ambos padres todos los bits que estan a Ehdeate este punto. Esto da

como resultado dos crias de las cuales se puede seleceimaleatoriamente.

Con el tiempo han surgido modificaciones a este operadoejeomplo, su generaliza-
cion en la cruza de mdltiples puntos, donde un nimero &jpasiciones en la cadena de
bits son seleccionados para luego intercambiar los bitegpddres seccion por medio de
las que se forman entre estos puntos. Llevando el caso@rdémaximo posible se llega
a la cruza uniforme, donde se decide bit a bit si se realizatetdambio basado en una

decision aleatoria.

Existen mas modificaciones al caso original y cada vez surgevas propuestas para

este operador. NUmerosos estudios empiricos han dedosque la cruza de un punto
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parece ser inferior a otros operadores (Eshelman, Carunah&ffér, 1989; Schaffer,
Caruna, Eshelman & Das, 1989)

3.3.2.2. Cruza de individuos con codificacin real

Para el caso de codificacion real también existen difesamperadores, algunos de los
cuales utilizan dos padres para la cruzay otros que eligprimer lugar un padre en torno
al cual se realizara la cruzay luego, para cada componehgedoma del nuevo individuo,

seleccionan el otro padre de forma independiente.

Los operadores para individuos con codificacion real sdgmelasificar en dos grandes

grupos:

() Cruza discreta: donde para cada componente del genomecs#e aleatoria-
mente la informacion de cuél de los dos padres utilizar.

(ii) Cruza intermedia: donde la cria se ubicara, comptmancomponente, en la
media aritmética entre ambos padres. Schwefel proponergerar la cruza
intermedia permitiendo diferentes pesos erltfrel) para los padres, es decir,

permite alcanzar cualquier posicion intermedia entreanpadres.

Es importante notar que en los casos mencionados anteritaihas crias estaran siem-
pre entre ambos padres, por lo tanto, la cruza puede prashlaimente una reduccion de

volumen cubierto por la poblacion, nunca un aumento.

3.3.2.3. Cruza en los algoritmos gegticos

El operador de cruza es determinante dentro de los alg@iy@oéticos, ya que éstos
ponen énfasis en esta accion por sobre la mutacion. Dwhewichos algoritmos genéticos

no contemplan la mutacion de sus individuos sino que sbtouza.

Como ya se menciond, los algoritmos genéticos tradidioeate utilizan codificacion

binaria, por lo que aplicaran los operadores de cruza adesypara dicha codificacion.

En los Gltimos afos, para el caso de algoritmos genétioascodificacion real, ha
surgido la propuesta de utilizar operadores de cruza ckdran un padre (Ballester &

Carter, 2003, 2004; Deb & Agrawal, 1995). Estos consisteguense generan los nuevos
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individuos en el vecindario de uno de los padres, conocidwogoadre femenino, y donde
la dispersion esta dada por la distancia entre ambos paddasados en este concepto
Garcia-Martinez, Lozano, Herrera, Molina y SancheD&@ropusieron dividir la pobla-

cion entre padres femeninos y masculinos segln su nivedl@gtacion.

3.3.2.4. Cruza en las estrategias evolutivas

Contrario a lo que ocurre con los algoritmos genéticosehigtegias evolutivas no
siempre utilizan operadores de cruza al generar sus sitaembargo, para aquéllos que
si los utilizan, los parametros estratégicos, que sote kel genoma de cada individuo,
también pueden estar sujetos a cruza y ésta puede ser rcooparador o con otros

parametros que la que afecta a las variables de decisi@naldema de optimizacion.

Schwefel (1977) demuestra que existe una aceleraciondevable del proceso de
bUsqueda para las estrategias evolutivas cuando éstapaman la cruza. Adicionalmente,
sostiene que la cruza de los parametros estratégicosreg|uisito necesario para facilitar

la auto-adaptacion de estos mismos (Schwefel, 1987).

3.3.3. Operadores de Mutadn

Operador genético asexual, es decir, que utiliza un salividuo. Su funcién es in-
troducir cambios en el individuo inicial para generar unvouedividuo alterado genética-

mente.

En el caso de las estrategias evolutivas el operador nmésmdt consiste en cambiar,
a través de funciones dependientes de valores aleatlmsoglores de los parametros es-
tratégicos y luego, con estos nuevos valores, modificaalel de las variables de decision.

Back (1996) presenta estas variaciones de la siguientenatan

Para laj-ésima variable de decision, paraigsimo individuo en la poblacion donde
N(0,1) representa el desarrollo unidimensional de una variabi@stribucion normal de
medial y varianzal, mientras queV;(0, 1) sera un vector dévalores obtenidos de una

distribucion normal de las mismas caracteristicas.
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En primer lugar, para la iteraci@nt+ 1 se modifica la varianza de la mutacionpara

la i-esima cria, segln la expresion

mitt = mlexp(7'N(0,1) +7N;(0,1)) (3:2)

conty 7’ constantes.

A partir de lo anterior, suponiendgy z; la coordenadade la cria y el padre respec-

tivamente, se modifican las variables de decision:

yi = x; + N(0,y(mi™)) (3.3)

7

Es decir, se utiliza el nuevo valor de la varianza para catdalnueva desviacion de la

variacion introducida a las variables de decision.

Algunos valores recomendados para las constantes depéadedimension del pro-

bleman.

T (\/ﬁ)‘1 (3.4)

7 o (v2n)! (3.5)

En el caso de los algoritmos genéticos, la mutacion fuediicida por Holland como
un operador secundario, el cual, ocasionalmente modifgimnabit de un individuo que
busca cubrir areas no visitadas. Para esto se define unabilidédd de mutar muy baja,
la cual, en caso de cumplirse, cambia el bit correspondigeitéendividuo por el valor

contrario.

3.4. Funcibn de Adaptacibn

La funcibn de adaptacion busca medir la calidad de una&wvlupara luego poder
evaluar cuales son las mejores soluciones obtenidasdlasiauto y determinar los indi-

viduos sobrevivientes. En general, la funcion de adaptacorresponde a la evaluacion
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de un determinado individuo en la funcion a optimizar. Rareaso de optmizacion via
simulacibn este valor, ademas, no puede conocerse exa@uta y estara sujeto al ruido
generado por la aleatoriedad del sistema.

Es importante mencionar que el valor de la funcion de addptadebe ser siempre
positivo e ir aumentando a medida que aumenta la calidad dell&ion. Por esto, en
el caso de minimizacion sera necesario modificar el tipoaeulo para que los mejores

individuos tengan mejor adaptacion.

3.5. Criterio de Término

En la implementacion de las estrategias evolutivas seairildiferentes condiciones
de término, dependiento del criterio del modelador. Elstsemas usadas esta el realizar
una cantidad previamente establecida de iteraciones patgogitmo y luego obtener el

mejor individuo de la poblacion.

Otras opciones son utilizar la diferencia relativa de lap#atdon del mejor y el peor
de los individuos, fijando una tolerancia para este valorilzait la concentracion de la
poblacion en el espacio solucion para continuar iterdmakia que se concentre toda la
poblacion en una region de determinado tamafno. En el dasmdificacion binaria se

puede también estudiar la diversidad del genotipo hagtagalcance cierto nivel deseado.

3.6. Ranking y Selecd@n

Para el funcionamiento de los algoritmos anteriormenterdes, sera fundamental
poder seleccionar correctamente los individuos mejor tadag del sistema. Debido a
la aleatoriedad presente en las evaluaciones de cada cacfiguno se tendra seguridad
del verdadero valor de la funcibn obijetivo, por lo que, pdiminuir la variabilidad se
podrian realizar una gran cantidad de corridas con cad@ooacion que entregaran mayor

seguridad.

Este Gltimo mecanismo presenta la dificultad de requeain @sfuerzo computacional

y, por lo tanto, mucho tiempo en la evaluacion de adaptggéva cada individuo.
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La optimizacion ordinal, presentada por Ho, Sreenivas KilMdL992), sostiene que
se requiere menor esfuerzo computacional para ordenari@oés utilizando simulacion,
gue aquel necesario para estimar el mejor valor de la fancifjetivo. Para esto, una
herramienta ampliamente utilizada es la de ranking y sé@leccuyo origen es el intento
de, a través de la menor cantidad de evaluaciones pos#islegurar, con cierto nivel de
confianza, que se ha seleccionado el mejor sistema de entenjunto de posibles con-
figuraciones. Estos consisten en métodos estadisticasrdbados especificamente para

este fin.

Los origenes de ranking y seleccion fueron propuesto8pohhofer (1954), a través
de un problema cuyo objetivo es seleccionar la poblaciGnmayor media para cierta

medida de desempeiio entre un set g@blaciones normales.

Suponiendo que se cuenta cbrronfiguraciones alternativas, o individuos en un al-
goritmo de busqueda, para un sistema representados cagmoufi'!, 912 ... 0¥ para el
cual se desea maximizar una funcion objetii{@) dependiente de alguna variable de sa-
lida del sistemal;; representa lg-ésima evaluacion de la salida para la configuragjon
parai = 1,2, ..., ky j = 1,2,...,n. Ademasy; = E[J(6!1)] = E[Y;;] representa el valor
esperado para el individuoy o2 = Var[J(6!1)] = Var[Y;;] su varianza. Se asume que
pr < pg < < e

Debido a que cad#;; son realizaciones de variables aleatorias, es posible @se n
seleccione el mejor de los individuos, por lo tanto, se dgfifé’ como la probabilidad de
seleccionar al mejor de los candidatos. Sin embargo, pogtirrir que el modelador fuera
indiferente entre seleccionar un individuo u otro si el vdiela funcion objetivo entre ellos
es muy cercana. Para esto se definmarametro de indiferencia, como la minima distancia
que vale la pena detectar. Es decirugi— ux—1 < ¢ el modelador seréa indiferente entre
selecionar al individué o alk—1. Por lo tanto, se busca que se cumpla la siguiente relacion
para la probabilidad de seleccion correBt8C' = P{uy, > i, Vi # k|pp —p; > 0} > P*,
donded y P* son definidos por el usuario. Debido a que se puede obfefiér = 1/k
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escogiendo aleatoriamente cualquiera de los sistemascuisina probabilidad, se tiene
quel/k < P* < 1.

3.6.1. Metodos de dos etapas

El método original de ranking y seleccién, propuesto pectihofer, asume que cada
poblacion tiene una distribucion normal con medias degcilas y diferentes y con va-
rianzas iguales y conocidas. A partir de esto se crea ungiro@nto de una etapa, donde
se calcula la cantidad de observaciones necesarias paradisaéio alternativo y, luego de
calcular cada valor de las esperanzas, se seleccionartzaéilta con mayor valor esperado.
La cantidad de observaciones queda dada/poe [(c; p+o/d)?], donde losc p+ son
constantes que se obtienen a partir de una tabla (Bechli®®4) y [z] representa el

minimo entero igual 0 mayor que

Asumir que losu; son independientes y que distribuyen normales, es algace@mtie
estas metodologias y puede apoyarse en la ley de los gragdesros cuando |0¥;;
corresponden al promedio de muchas observaciones dunaatsimulacion. La mayor
dificultad de la metodologia de Bechhofer es la de asumianaas conocidas e iguales.
La mayoria de las veces este supuesto no sera cierto yserdeaserlo, sera muy dificil

conocer su valor a priori.

A partir del caso anterior, las metodologias han evolumolo, pasando en primer lu-
gar a permitir varianzas conocidas y diferentes (Zinger &bie, 1958). El primer trabajo
donde las varianzas podian ser desconocidas y diferardgaésentado por Dudewicz y
Dalal (1975). Pero el trabajo mas conocido y utilizado €e aspecto es la modificacion
hecha por Rinott (Rinott, 1978). Su trabajo es un mecanisnums etapas que consiste en

lo siguiente:

(i) Fijar valores paraP*y 6 > 0y la cantidad inicial de observaciones de cada
sisteman, tal quengy > 2
(ii) A partir de lasny muestras para cada configuracion calcular la media muestra

de cada una a través de:
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wzmm:% Y (3.6)
no
Y la varianza segun:
1 = .
57 = Si(no) = -3 > (Vi — i) (3.7)

no
Paracada=1,2,..., k.
(i) Luego se puede calcular la cantidad necesaria decgppara cada individuo

N;, la cual esta dada por:

N; = max {no, Rh?ﬂ } (3.8)

tal que h es una constante que cumple la relacion:

P = /_OO F(t+h) 1 f(t)at, (3.9)

tal queF'(-) y f(-) son respectivamente las funciones de distribucion y deiden
dad de una distribucidnde Studentonn, — 1 grados de libertad. Los valores
parah pueden obtenerse de tablas disponibles, dénde(k, P*, ny).

(iv) Si ng > N; no se obtienen mas observaciones del sisterea caso contrario
obtenerN; — ny observaciones adicionales para cada sistemay calculaelan
media muestral:

R 1
Al =YiN) = DYy (3.10)
N;

7
(v) Finalmente seleccionar el sistema con ma}éarcomo el mejor.

El método de Rinott es conocido por ser conservador, pandg jpara asegurar la pro-
babilidad de seleccion correctB $C') asume que se encuentra en el caso menos favorable,

esdecirquey, — 0 = pp_1 = ... = p1.
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La principal desventaja de este método es que solamefiz Udi varianza muestral
para estimar la cantidad de evaluaciones necesarias paaseenario. El problema de
esto es que pueden existir sistemas que, a partir de la medistral de la primera etapa,
demuestren ser claramente inferiores, informacion queendiliza en este mecanismo, lo

que podria llevar a muchas evaluaciones innecesariastighs de simulacion.

Con el tiempo han surgido trabajos que buscan soluciornadesiciencia del método
de Rinotts. Comenzando con el trabajo de H. Chen, Chen, Liiige¥an (1999) y su
método conocido como OCBADptimal Computing Budget Allocatidrel cual utiliza in-
formacion, tanto de la media como de la varianza muestial plémera etapa, para estimar
la cantidad de observaciones para la segunda etapa. Blvolgeteste caso es maximi-
zar la probabilidad de éxito dado un presupuesto computat{cantidad de evaluaciones)
maximo fijo.

Hace algunos afios E. Chen y Kelton (2000) propusieron urtificexion al método
de Rinotts para considerar las medias muestrales de larnariet@pa en la estimacion de
la cantidad de evaluaciones requeridas, logrando asireawaluaciones innecesarias de
escenarios claramente inferiores. La adaptacion se peoetu el valor dé utilizado para

estimar losV;, el cual cambia para cada individuo quedando como:

h-&
B — _ _ 3.11
max {0, fimaz (10) — Hi(n0) } ( )

CON Jlnar(no) = max {ji;(ng) } parai = 1,2, ..., k.
Este método es conocido coraphanced two-stage selection proced{E&SS).
Debido a que los; son variables aleatorias, no se puede asegurar la pratzabili

de seleccion correcta, por lo que se proponer modificara pacer la estimacibn mas

conservadora.

Las metodologias presentadas anteriormente son (iti#s gilizan en un conjunto
nuevo de escenarios donde se quiere encontrar el mejoratesatl contar previamente
con observaciones del desempefio de cada uno. Sin embargelgaso de los algorit-

mos evolutivos, se desea encontrar el mejor escenario egrando la informacion que
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se pudiera tener de algunos de ellos de iteraciones am®eri®ara esto se tendra que la

cantidad de evaluaciones iniciales para cada escenagidiferente, es decir diferentes.

Para aprovechar al maximo la informacion disponible,d&heNelson y Kim (2003)
presentan una extension al método de Rinott que permitededes diferentes de evalua-

ciones iniciales para cada individuo. Consiste en lo sigaie

(i) fijar P* y definir n,,;, = min {ny;} conny,; la cantidad inicial de evaluaciones
para el escenarioi = 1,2, ..., k.
(i) fijar h = h(2, (P*)"*=Y n,...) desde las tablas pakadisponibles.

(iii) determinar la cantidad total de muestras necesaass pada escenaripsegin:

——rE)

(iv) obtenerN; — ny; muestras adicionales para cada sistéma
(v) seleccionar como mejor el sistema con la mayor media tralebtenida segin
(3.10).

Existen numerosas variaciones a cada uno de los métodosnas otras metodologias
de realizar ranking y seleccion. En los Gltimos aflos haentado significativamente la
bibliografia en esta area, incluyendo el uso de rankinglgceion para la optimizacion via
simulacion. Se pueden encontrar numerosas comparagiomssimenes de los Ultimos
avances (Kim, 2007; Branke, Chick & Schmidt, 2005; Golds&atelson, 1998).

A continuacion se presentan algunos avances que han iddraedo en el uso de

ranking y seleccion en la optimizacién via simulacion.

3.6.2. Selecdin y Eliminacion

Las metodologias de selecciorsoreeningbuscan eliminar aquellos individuos que
sean claramente inferiores a otros de la poblacion. P&rasesrealiza un proceso de se-
leccibn de subconjunto, el cual devuelve un subconjunipg tamafio puede ser aleatorio

o predeterminado, que continen al mejor deli@sstemas con probabiliddel (Bechhofer,
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Santner & Goldsman, 1995). Asi se evitara realizar unerormnecesario de evaluaciones

adicionales a estos individuos.

A modo de ejemplo Nelson, Swann, Goldsman y Song (2001) mi@sein procedi-
miento de eliminacibn para casos en que las varianzas garauestras de cada sistema

son desconocidas y diferentes. Consiste en lo siguiente:

e Determinar nivel de confianza)*, parametro de indiferenci® cantidad de
muestras, > 2. Fijart = t(p*)ﬁm, tal quets, representa el cuarti} de
una distribuciont conv grados de libertad.

e ObtenerY;;, i = 1,2,..,ky j = 1,2,..,ny. Calcular las medias y varianzas
muestrales para cada

e Para cada pat p coni # p calcular

2 S2 1/2
I/I/’ip:t.(s_l+_p)

no Ny

e Fijar/ ={i:1<i<kY,;>Y,—max{0,(W;, —9)}}
I representa el subconjunto seleccionado de individuogsniEntes.

Como se puede observar, en este caso no se puede garantiraa@d que tendra el
nuevo conjuntad, adicionalmente/ no sera nunca un conjunto vacio. En el mejor de los
casos/ contendra solamente al mejor de los individuos y, en el dedos casos, no habra

variado su tamano inicial.

Boesel et al. (2003) presentan una extension a este méajodopermite diferentes
observaciones para cada sistem&l procedimiento es el mismo, solamente que, en este

caso, se definen:

i = 1
(P*) k=1, ngi—1

t;-S2  t,-S? 1/2
Wip:< Sl‘i‘p p)

No; Nop

ysefijal = {i:1<i<kY;>Y,—W,}
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Ninguno de los métodos aqui descritos requieren muestiia®nales de cada sistema
mas alla de las ya obtenidas. Sin embargo, tampoco puedantar un tamafio fijo para
el subconjunto resultante. Este procedimiento puedegartieformacion muy importante
sobre los individuos y la dispersion de sus valores olgstiv

3.6.3. Métodos completamente secuenciales

Los procesos en dos etapas utilizan la primera etapa pareaesd varianza muestral
y, a partir de ésta, calcular la cantidad de observaciopessarias para la comparacion. El
principal problema de esta aproximacion es que la variabtnida inicialmente puede ser
altamente superior a la varianza real de la poblaciongddebla cantidad de observaciones
con las que se determina, y, por lo tanto, la cantidad de masesttimadas puede ser mucho

mayor a la cantidad realmente necesaria.

Para evitar esta desventaja se puede aumentar el valgryasi obtener una mejor
estimacion de los valores para cada sistema alternatsto.debe ser hecho de modo muy
cuidadoso ya que, si se buscan estimaciones muy precis&sjusgira una primera etapa
muy extensa que podria utilizar incluso mas recursos oewdo con menon,. Para
evitar este problema se ha propuesto aumentar la cantidathplas, inicialmente a tres.
En un principio este nUmero no podia ser mayor, ya queiaxist alto costo asociado
al cambio de los parametros de simulacion, el cual, hdifiil realizar méas de tres eta-
pas. Gracias a los avances en los computadores, este cadtodisminuyendo, restando

importancia al cambio de sistemas en la simulacion.

Debido a esto, en los Gltimos afios han surgido técnicagplaiamente secuenciales
en las cuales se toma inicialmente un nimero determinadibskervaciones para cada
individuo a comparary, si se cumple determinada condideét&rmino, se obtiene el mejor
de ellos o, de ser necesario, se continla obteniendo cadmaeobservacion adicional de
cada sistema hasta que se cumpla la condicion de térmiadmiinn (1991) desarrolla 'y

compara métodos secuenciales bajo el supuesto de varidegeonocidas e iguales.
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Se ha probado en diversos trabajos la superioridad de e&toslos frente a los de
dos etapas, especialmente cuando se combinan con tédesagening Kim & Nelson,
2001; Nelson et al., 2001). Sin embargo, estos procedinsartnsideran una cantidad de
observaciones inicial igual para cada sistema lo que, camgeyexplico, hara dificil su

aplicacion al combinarlos con algun algoritmo evolutivo

Para suplir esta deficiencia Pichitlamken, Nelson y Hongg2@esarrollan un método
completamente secuencial que permite cantidades irsctiferentes de observaciones
para cada individuo, llamad®equential Selection with Memqi$SM). Para su aplicacion
sera necesario almacenar la informacion sobre cada utes d#servaciones obtenidas

para cada uno de los individuos.

El procedimiento se clasifica como completamente secuarmieeliminacion, es de-
cir, obtiene cada vez una nueva evaluacion para cada ddivy elimina aquellas solu-
ciones claramente inferiores lo antes posible. Su apboase basa en definir una region
de continuidad para la diferencia entre las observacioaesda par de individuos, si este

valor se sale de dicha region uno de los individuos sendirdido de la poblacion.

Si se cuenta cok configuraciones alternativas;; representa lg-ésima evaluacion
de la salidad para la configuracigmparai = 1,2, ..., ky j = 1,2, ..., n. El procedimiento

SSM consiste en lo siguiente:

e Parametros iniciales Fijar la probabilidad de seleccion correcfa (= 1 — «)
y el parametro de indiferencia)( Adicionalmenten,, representa la cantidad
inicial de observaciones disponibles para el individyon, > 2 la cantidad
minima de observaciones para cada sistema.
Para cada individuo com,; < ng, obtenem, — ngy; observaciones adicionales.

e Estimacion varianza: definir:

ngy = min {ng; }

n;, = min {ng;, no, }
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para toda # p.

Para cada par# p se calcula la varianza segun:

iy

1 — _ 2
St = ——=> (Y= Yo = [Via, = Vi, ]) (3.12)
n;, — 14

con

_ 1 &

Vie=—> Yy

n “
7j=1
Adicionalemente se definen los grados de libertad para cdotaaslor anterior,
segln:
fip=mn4 -1 Vi#j

Parametros para la regbn de continuacbn: El procedimiento utiliza los si-

guientes parametros:

en quey satisface

- . 1 2¢ — Din\ 7/
> (= (1 — 5= c)) <1 + %) - % (3.13)

=1
donde el indicadov(¢) es uno sk es verdadero y cero en caso contrario.

Parac = 1, que es el valor recomendado por los autores, se obtiene:
n=((k—-1)/(2a)fw 1. (3.14)
Definir la region de continuacbn: Para lo que se utilizan los parametros:
Nip = [aip/ A

Ni = Imax {sz}
pFi

N = max N;.

1<i<k
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Sing > N entonces parar y seleccionar la solucion con maygr, como el
mejor. En caso contrario, sda= {1,2,...,k} el subconjunto de individuos
sobrevivientes, fijar el contador= n, y n;. = n;, paral < r < ngy continuar
en la seleccion.
e Eliminacion: Fijar I = [ y actualizarl segun:
I= {z ci €1 1Y 4, > max (rYpn, —a,) + 7“)\}
pEInpFi
asi/ sera el conjunto de individuos sobrevivientes.
e Criterio de término: si|/| = 1, parary seleccionar al inico sobreviviente como

el mejor, en caso contrario continuar iterando segun:

— Para cada < [ tal quen;, < r + 1, obtener una observacion adicional y
fijar n; .41 = nip + 1.

— Para € I tal quen;, > r + 1, fijar n; ;41 = ny,.

— Fijarr =r+1. Sir = N + 1 terminar el proceso y seleccionar al individuo
i € I con lamayor media muestral como el mejor, en caso contagiesar

al paso de eliminacion.
Segun el procedimiento anterior la region de continuacjueda definida acorde a la
figura 3.1.

Asi, si la sumatoria de la diferencia sobrepasa el limipesor de la region, se elimina

el individuo j. Si se abandona la region por el limite inferior se eliméhandividuo .

Finalmente, si se sobrepasa el nlmero maximo de ite@gion- {“;”’J se elimina el

individuo que tenga la menor media muestral.

Una ventaja importante de este método es que puede usars@prpara seleccionar
al mejor de los: individuos, sino que también para seleccionar un subggueacontenga

los m mejores individuos de la poblacion.
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- Qip . L
Eliminar individuo p
@ Eliminar individuo p
aip. r
oY
® Eliminar individuo i
—a
FIGURA 3.1. Region de continuacion para método SSM
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4. ALGORITMOS UTILIZADOS

En la literatura, existe gran variedad de algoritmos prefosepara la optimizacion
via simulacién. A continuacion se presentan los algw# seleccionados para probar su
desempefio en condiciones de simulacion reales. Ambogialgs pertenecen a la familia
de los algoritmos evolutivos, siendo uno de ellos un atgarigenético, mientras que el

otro consiste en una estrategia evolutiva.

4.1. nHGA

Algoritmo genético desarrollado por Olguin (2008) en balsagoritmo genético para
optimizacion de funciones continuas propuesta en GazynOtguin (2007). Consiste en
un algoritmo genético hibrido, es decir, con una etapdiekysificacion y una de inten-
sificacion con diferenciacion genética entre padresefénos y masculinos y de estado
estacionario. El algoritmo genético de estado estadmearaquel que inserta solamente

un nuevo miembro a la poblacion en cada iteracion del dgigor

En este algoritmo se diferencian dos etapas, la primeracodamcomo diversificacion,
busca recorrer de manera mas exhaustiva posible el egpasiolucion, mientras que la
segunda, conocida como intensificacion, centra la bigsgele una zona prometedora iden-
tificada durante la diversificacion. Para esto se utilizas algoritmos diferentes, propia-

mente calibrados, para cada tarea.

En este caso, se utilizara el mismo algoritmo en cada unasdetdpas pero con dife-

rentes parametros que cumplan mejor los objetivos de qaala u

La primera etapa comienza con una poblacion\déndividuos que son evaluados
para obtener su funcidn de adaptacion. Entre esta poblaei seleccionan dos individuos
como padres para generar una nueva cria, la cual reemplazéablemente al individuo
menos adaptado de la poblacion original. El proceso deswirepite hasta cumplir cierta

condicion de cambio, después de la cual se da inicio a peaeta intensificacion.
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En la etapa de intensificacion se repite el mismo procesolpescando profundizar y
perfeccionar la blsqueda dentro de un valle prometedectdato en la etapa de diversifi-

cacion, hasta que se cumpla determinado criterio de mérmi

A continuacion se realiza una descripcion detallada da garte de este algoritmo.

4.1.1. Poblaaddn Inicial

Cada individuo sera representado a través de su codigaige con codificacion real,

cuyas coordenadas representan diferentes solucionesbééipra a optimizar.

El tamafio de la poblacion inicial dependera de la dintendel problema, es decir, de
la cantidad de variables a optimizar, lo anterior buscandtamafio de poblacioN que
muestree adecuadamente todo el espacio solucion perecgsitar un esfuerzo computa-
cional demasiado grande para la evaluacion de cada ingivieor lo tanto, si representa
la cantidad de variables a optimizar y segun lo propuestolguin (2008), se utilizara un

tamafo de poblacion igual alsn.

Para que la poblacion inicial cubra homogéneamente tbdspacio de solucion, se
propone utilizar el concepto de vecindad, tal como post@aalouah y Siarry (2000).
Esta constituye un area de seguridad alrededor de undiuivélentro de la cual no puede
habitar ningan otro individuo de la poblacion. La veciddansistira en una "esfera” de

radioe calculado de la siguiente manera:

e Dividir el espacio de blusqueda éhcajas del mismo tamafo, de manera que la
suma del volumen de las cajas sea igual al volumen del espadiasqueda.
e Definir e como el radio de una esfera inscrita en una de las cajas fuatp

por un factom!/v™, segin la siguiente expresion:

VA n l/n
=" (%H(uz——za) (4.1)

=

dondeu; y I; representan el limite inferior y superior de la variabda el espacio

de solucion.
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En el proceso de creacion de la poblacion inicial se gamenadividuo aleatoriamente
dentro del espacio de solucion. Si este nuevo individuo ertepece a la vecindad de
ninguno de los individuos ya creados, se incluye en la pdidnicial; en caso contrario,
se descarta este individuo y se genera uno nuevo. Este preeespite hasta generar los

N individuos de la poblacion.

4.1.2. Evaluacbn de adaptacon

El algoritmo en discusion esta disefiado para minimizar determinada funcion ob-
jetivo, en consecuencia la funcion de adaptacion delgmarsvalores altos de adaptacion a
individuos con valores de la funcion objetivo bajos. Pamterior, la funcion de adaptacion
del individuoi estara dada por:

F(i)=Xy—X; (4.2)
en queX y es el mayor valor entre |oX; de toda la poblacion y los promedios se obtienen

con todas las muestras disponibles para cada individuo.

Debido a la incertidumbre en los sistemas a simular, no sgepe@nocer exactamente
el valor de la funcibn objetivo al evaluar la simulaciorg@e los parametros de un de-
terminado individuo. Por lo tanto, se pueden cometer esratelefinir qué individuo es
mejor que otro. Para evitar este problema, pero a la vez @liteso innecesario de recur-
sos computacionales, se utilizan técnicas de rankingecsién que permitan garantizar

estadisticamente que se esta realizando una seleari@cia.

Para ordenar adecuadamente los miembros de la poblaciatiizara una modifi-
cacion al método SSM, que se muestra en la seccion 3ro@ esta por Gazmuriy Olguin
(2007), llamado SSM modificado.

La diferenciacion sexual entre los individuos de la pablacque se ocupara poste-
riormente en la generacion de nuevas crias, debe resdizagun el desempefiio de los in-
dividuos, logrando identificar aquellos que son claramar@res dentro de la poblacion
para que sean padres femeninos, ya que la cruza centrasfleszos del algoritmo en las

zonas donde se encuentren los padres femeninos.
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Suponiendo que se pretende identificar el subgrup¥dadividuos mejor adaptados
de la poblacibn para que sean los padres femeninos, conrabahilidad aproximada de
P* =1 — «, con un parametro de indeferencia igual definido por el usuario. Olguin
(2008) propone utilizar un valor variable para el paramdé indiferencia que inicialmente
sea mayor ay, a medida que el algoritmo progresa, se aproxime hastazalcal valor de
0, debido a que durante las primera iteraciones se puedentesucimdividuos con valores
de la funcion objetivo muy similares, pero que no necesaide se encuentren cercanos
al 6ptimo y, sin embargo, se requerira de mayor esfueramgpatacional para determinar
cual de ellos es mejor al utilizar un menor valorddéor lo tanto se utilizara un valor de

relativo llamaday’.

El procedimiento utiliza una poblacion de individugscon: = 1..N, para cada uno
de los cuales se tienefj evaluaciones de la funcion objetivo. Cabe recordar quedimses
de losn), pueden ser diferentes entre ellos e, incluso cero, paraiss individuos de la

poblacion. El método SSM modificado sera el siguiente:

(i) Definir los parametros de entrada’, como la probabilidad de seleccion co-
rrecta, 9, el valor del parametro de indiferenciany, la cantidad minima de
evaluaciones para cada individuo de la poblacion.

(ii) Definir I como el conjunto de los individuos de la poblacion. Paradadividuo
en/ que tenga un nimero de muestras inicialgsenor any, realizarn, — nj
réplicas adicionales.

(iii) Inicializar los valores de las variables que contieda minima cantidad de
réplicas actuales-] y la cantidad de muestras disponibles para cada individuo

(n;,), tales que:
r = min {ng} (4.3)

el
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Adicionalmente definir el parametro de indiferencia lieatomo:
Np
5 = 5. —A 4.5
max{ N } (4.5)

dondeA representa la diferencia en el valor de la funcion objetivive el mejor

y el peor de los individuos de la poblacion, es decir:

A = max {Xl(nw)} — min {XJ (nj,T)} (46)

icl jer
(iv) Calcular las variables del método segun las obséruas a partir de las siguien-

tes expresiones:

n; =min{n;,, n;,}  Vi#j (4.7)
fij:ﬂij_l Vi (4.8)

y estimar las varianzas’, = Var { f(z)) — f(z?))} segln la expresion

1 1 & L,
Si?j - g — 1 Z (Xi,p — Xjp — n_J Z (Xig — Xm)) Vi (4.9)
Z p:l Z q:1

conX;, el valor de la funcion objetivo del individuoen lap-ésima réplica del
modelo de simulacion.

(v) Definir la region de continuacion, area segun la seatliminaran los individuos
cuyo valor de la funcién objetivo excede al valor del mejatividuo mas una

cierta tolerancia, segln los siguientes parametros:

5/
= — 4.1
A= 3 (4.10)
nfijSin
Y 411
YT — ) (4.11)
tal que
_ Ti
n= <—|I| 1) —1 (4.12)
2a
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Y definir también los siguientes parametros:

Qij . .
N, = LTJJ Vi (4.13)
i#]
Nma:v = maIX {NZ} (415)
1€

sir > N,,.. pasar al paso (viii)
(vi) Luego de definirl’ = I, la siguiente expresion resume la etapa de eliminacion a

través de la actualizacion del conjurito

I= {2 el y rXi(ng,) < jer?/l]n# (ryj(nj,,n) + aij) — 7“)\} (4.16)
(vii) Si |I| < Np pasar al paso (viii). En caso contrario realizar los sigeieproce-
sos y luego volver al paso (iii):
e Para cada individuoaln vigente en el conjuntbsin;, < r + 1 realizar
una réplica adicional y definit; , 1 = n;, + 1.
e Definirn; .1 = n;, para cada individuo que ya no pertenece al conjunto
y para cada individuealn vigente y en los que . > r + 1.

e Definir " = r 4+ 1y actualizar las siguientes variables:

7= min {n;,} (4.17)

1€
Nir = TLZ"T»/\V/Z. S {1, PN N} (418)
(viii) Finalizacibn: renumerar losV individuos de la poblaciébn en orden creciente
segn su valor promedio de la funcién objetivo, de tal mqde =" sera el

individuo con menor valor promedio de la funcion objetivo.

La diferencia del método SSM con el método SSM modificadgues en el primero,
la region de continuacion queda definida segln los petr@s iniciales, sin aprovechar la
mejora en estimaciones de elementos como las varianzasidiezgn obtenerse a medida

gue se avanza en el desarrollo, mientras que el segunddizeiteda vez los parametros
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y, de esta manera, la region de continuacion, haciéndalmeficiente, como se puede ver

segln pruebas empiricas en el trabajo de Olguin (2008).

4.1.3. Generaddn de Crias

Este algoritmo genera una sola cria en cada iteraciora €0 se seleccionan dos
padres diferenciados sexualmente, el padre femeninoegedior del cual se realizara la
exploracion del espacio solucion, ya que éste fue seleado entre losVy individuos
mejor adaptados, mientras que el padre masculino seizadtl segin su distancia con el

padre femenino, la cual definira la dispersion de la @specto al padre feminino.

Por lo anterior, se utilizaran diferentes mecanismos tEs@n para cada uno de los

padres, de modo de cumplir los diferentes objetivos de cada u

Para la seleccion del padre femenino, sera importanée@ehar un individuo bien
adaptado, por lo tanto, se utilizara el método de ruedalééardescrito en 3.3.1.2, donde
a cada individuo, entre el grupo de 185- individuos mejor adaptados, se le asignha una
probabilidad de ser elegido proporcional al valor de suifimde adaptacion, favoreciendo

asi la eleccion de individuos mejor adaptados.

En el caso del padre masculino, se desea seleccionar unqaglse encuentre lejos
del padre femenino previamente seleccionado. Para estdiza @l método de seleccion
de emparejamiento variado negativo, el cual escoge en plilgar, aleatoriamiente entre
los N, individuos mejor adaptados, un grupo de candidatos y selecciona como padre
el que tenga la mayor distancia euclidiana al padre femertimoeste caso se utiliza un

valor deNg = 5.

Los padres seleccionados generaran una nueva criantibzl método de cruza PNX:
Denominandaz!’ la componente del padre femeninoz la componente del padre
masculino yz{' la componenté de la nueva cria, se tiene que esta Gltima estara definida
segun:

ot a2
Ty — T
C =N

i P (4.19)
X
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dondeN (u, o) representa un nimero aleatorio obtenido de una distdbuwdrmal con
mediay y desviacion estandar. x sera un parametro ajustable del método, segin el
cual, mientras mayor sea su valor, mas concentrada serstpeda alrededor del padre

femenino.

La estrategia de reemplazo con la nueva cria consistirdegnplazar al peor individuo
de la poblacion con este nuevo individuo, lo cual evitawasu funcion objetivo antes de

incorporarlo a la poblacion.

4.1.4. Etapa de Diversificad®n

En las secciones anteriores se explicaron las caratitaagsgenerales del algoritmo
genético utilizado en cada una de las etapas. La etapa éesifisacion buscar cubrir de
manera extensiva el espacio de solucion y poder identiisazonas prometedoras donde
podria encontrarse el 6ptimo del problema. Para cumgtiér @bjetivo se variaran algunos

parametros del método segn como se propone en Olgudd)20

Los primeros valores seran los 8g y V), acorde con el objetivo descrito, se selec-
cionaron estos valores évy- = 0,5- Ny Ny, = N. Ademas, para la seleccion del padre

masculino, se utilizara un valor dé, = 5y el valor dey se fijara er.

Para dar por concluida la etapa de diversificacion, seatdin dos criterios indepen-
dientes. EIl primero consiste en alcanzar cierto nimendimmapermitido de soluciones
visitadas para esta etapa, fijados®m?, mientras que el segundo consistira en que todos

los padres femeninos estén contenidos en un area prooneted decir, que se cumpla la

condicion:
1 &
7 1
N—FZHx() — gl )H <e (4.20)
=2
con||...|| la distancia euclidiana §. tal como se define en la ecuacion (4.1).
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4.1.5. Etapa de Intensificadn

La etapa de intensificacion busca explorar la zona proroeadentificada y aproxi-
marse cada vez mas a la mejor solucion del problema. Parplicieste objetivo se fijan

los siguientes parametros del probleMa=0,1- N, Ny; =0,5- N, No =5y x = 4.

Como criterio de téermino para el algoritmo se utilizaras driterios independientes,
de manera similar a la etapa de diversificacion. El primerellbs sera alcanzar un nUmero
maximo permitido de soluciones visitadas en la etapa dmgificacion, definido como
50n2, mientras que el segundo se cumple cuando todos los indiwiglstan los suficiente-

mente aglomerados. Matematicamente esto se define cuando:
1 N
7 1
5 2 29 =20 < 0,56, (4.21)
=2

Una vez cumplida cualquiera de las dos condiciones angsiige selecciona como
solucion para el problema de optimizacion el individua coayor valor de su funcion de

adaptacion.

4.2. ISS

Estrategia evolutiva propuesta por Buchhloz y ThimmIl@0&), en la cual se incorpo-
ran procedimientos estadisticos para seleccionar eiciemte el mejor de los individuos,
donde este ultimo se define como aquel con mayor valor esperala funcion objetivo.
En este caso particular se utiliza una estrategia dejtipo\-ES pero podria utilizarse, sin
perder generalidad, una estrategia-ES.

Este algoritmo innova ademas utilizando una poblacicelitks la cual tiene un tamafo
w predefinido por el usuario. Esta poblacion sera la endarga almacenar, a lo mas, los

w individuos mejor adaptados encontrados hasta el momento.

La notacibn a utilizar sera la siguiente:

e P! corresponde a la poblacion de posibles padres dispomibleda iteracion.

e (! designa la poblacion denuevos individuos (crias) de la iteracifin
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¢ (' indica el conjunto de poblacion elite descrito anterianteecuyo tamafio sera

como maximo dev individuos.

Siguiendo la logica de las estrategias evolutivas,enit&rs generales, el algoritmo

propuesto por Buchhloz y Thiimmler (2005) consiste en loisige:

(i) Definiciobn de Parametros: En primer lugar se fijan losapgetros y se define el
espacio solucion factible para las variables de decision

(i) Inicializacién Poblacion: A continuacion se inédiza la poblacion de padrd3
y la poblacion elites.

(iii) Proceso Iterativo: A partir de este punto se realizapuoceso iterativo hasta
gue se cumpla determinada condicion de término estaalgar el usuario. Los
siguientes son los pasos del proceso iterativo.

e Seleccion: Escogex individuos entre la poblacion de padres a través de
una seleccion aleatoria uniforme.

e Generacion Crias: A través de operadores genéticaaddsduos escogi-
dos mutan para crear las nuevas crias. En caso que una@&édentro
del espacio solucion, se repetira la mutacion hasta g dondicion se
cumpla.

e Evaluacion Adaptacion: Todos los individuos, conjunéohdres e hijos,
son evaluados de acuerdo a una estrategia de seleccionalléndicara
la cantidad de muestras necesarias para cada individumoenpdargo, la
seleccion se llevara a cabo escogiendo entre todo elmimnjps individuos
con mayor valor de su funcion de adaptacion.

e Sobrevivencia: Se seleccionan lesndividuos con mayor valor de la fun-
cion de adaptacion, los cuales conformaran la nuevaapids P 1.

e Poblacion Elite: Actualizacion de la poblacion de eliteon los individuos

mejor adaptados encontrados hasta el momento.
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(iv) Seleccion Final: Una vez cumplida la condicion dertio se realiza un nuevo
proceso de seleccion estadistica para poder identifiaaegr individuo en la
poblacion elite.

A continuacion se detallan las principales caractedstie este algoritmo.

4.2.1. Poblaaddn Inicial

La representacion de cada individuo se realiza utilizamdgenoma con codificacion
real. Este genoma, ademas de indicar las coordenadasdietiuo dentro del espacio
solucibn, contiene informacion sobre la mutacion ddividuo, conocida como fuerza de

mutacion.

La fuerza de mutacion representa la magnitud de la varipazacada coordenada del
espacio solucion. La ventaja de incorporar esta canatitex’en la codificiacion genética
de cada individuo es que ésta ira mutando a través de fesa@ones, permitiendo a cada

individuo adaptarse mas rapidamente.

El tamafio de la poblacion debe ser determinado por el wsl@aque requerira mayor
conocimiento del espacio solucion para evitar los probkede sobremuestrear el espacio

o de dejar grandes areas sin visitar.

Una vez determinado el tamafo de la poblacion, ésta seateatoriamente, segun
una distribucion uniforme en el espacio solucion. Catdra lo que ocurre en el método
anterior, en este caso cada nuevo individuo es totalmedepéndiente a los generados

previamente.

4.2.2. Generaddn de Crias

Segln la notacion utilizada, representa el tamafo de la poblacion, definido por el
usuario, mientras querepresenta la cantidad de nuevos individuos (crias) gqgerseran

en cada iteracion.

El proceso de generacion de crias sigue la l6gica de teetegias evolutivas. Entre

la poblacion de posibles padré$, de tamafiq:, sobreviviente de la iteracion anterior se
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seleccionan aleatoriameniepadres, cada uno encargado de generar una nueva cria. La
seleccibn se realiza asignando a cada individuo igualaghitidad de ser elegido como
padre, independientemente del valor de la funcion de adiywt, es decir, los padres se
seleccionan uniformenmente entre toda la poblacion. dtarito se utiliza el mecanismo

de Seleccion Aleatoria descrito en la seccion 3.3.1.

Durante el proceso de mutacion se ajusta, en primer lugagler de la fuerza de
mutacion, correspondiente a la desviacion estandax distribucion normal utilizada para
la mutacion. Sean;; el factor de mutacion del padiepara la variablej, el factor de

mutacionm,; para lai-ésima cria sera determinado por:

donde losu; y u;; corresponden a desarrollos de una distribucion normahoedia0 y

varianzal, y n representa la cantidad de variables a optimizar.

Esta expresion corresponde a la presentada en (3.2) gori como se muestran en

las ecuaciones (3.4) y (3.5).

El siguiente paso corresponde a la mutacion de las vasialdelecision. Sea;; el
valor para el factoy en el individuo: del grupo de padres ¥;; el valor correspondiente
a la respectiva cria. Se tiene que las coordenadas del mgivimiuo estaran dadas por la
expresion:

Tij = Tyj + My - Uy (4.23)
con losu,; obtenidos a partir de una distribucidf(0, 1).

Dado que este algoritmo no contempla la cruza entre padoeselgproceso de se-
leccibn y mutacion anteriormente descrito quedan defglds crias para la presente itera-

cion.
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4.2.3. Evaluacon de Adaptacbn

Este algoritmo busca maximizar la funcion objetivo, potdoto, en este caso se de-
signa como adaptacion de un individuo al valor de la fuma@bjetivo al utilizar la confi-
guracion indicada por su genoma. Dicho valor tiene cometiMgj final lograr diferenciar
aquellos miembros de la poblacion que tiene un mejor vada €Lincion objetivo para que
sean los sobrevivientes para la siguiente iteracion, eis, ggra configurar la poblacion
Pt+1.

SeanX;; el valor de laj-ésima evaluacion del modelo de simulacion para la config
racion del individuad y ng; la cantidad de evaluaciones obtenidas para la configuracio
Entonces, la funcion de adaptacifimpara el individua sera:

no;

1
fi= - Z Xij (4.24)
s

Adicionalmente, dicho valor servira, al finalizar el aliggowo, para determinar la mejor

solucion encontrada por el procedimiento.

Ya que el valor de la funcidbn de adaptacion no podra seoado con exactitud y
debera ser estimado a partir de las evaluaciones del sisteisimulacion correspondiente,
sera necesario lograr tener la mayor exactitud posibla edaptacion de cada individuo,
buscando ademas, minimizar la cantidad de evaluacionsgridacion requeridas para

cada posible configuracion del sistema.

Debido a que, inicialmente, s6lo se desea determinaeswan los individuos mejor
adaptados de la poblacion, sera necesario poder oraariadividuos mas que conocer con

exactitud el valor de su funcion de adaptacion, lo cualier@ un menor uso de recursos.

Para lo anterior se utiliza la siguiente técnica de RaniiSgleccion.

4.2.3.1. Rankingy Selecéin

El trabajo desarrollado por Buchhloz y Thiummler (2005)pame utilizar diferentes

métodos de seleccion estadisticos para la seleccidosgeindividuos mejor adaptados.
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En el presente trabajo se utilizara exclusivamente undlakeque demuestra tener buenos

resultados en las pruebas presentadas.

La metodologia seleccionada utiliza Ranking y Selecgiana lo cual el usuario debe
definir sus parametros, es decir, debe fijat; la probabilidad de seleccion correcta y el
parametro de indiferencia, como la minima distancia que vale la pena detectar, eg deci
el usuario seraindiferente entre escoger alguno de doasdnds cuyas funciones objetivos

estén a una distancia menof.a

En primer lugar se utiliza un procedimiento de pre-setatt¢él como se propone en
Bechhofer et al. (1995) para eliminar a los individuos cfaate inferiores. El método
utilizado es el propuesto por Boesel et al. (2003), tal coemmgestra en la seccion 3.6.2,
conocido comdExtended screen-to-the-best procedLEste fija las condiciones bajo las
cuales un individuo puede ser eliminado de la poblaciomtras se busca el conjunto
con losk miembros mejor adaptados. Sus ventajas son que utilizeedtées cantidades
de observaciones iniciales para cada miembro de la poblgano requiere muestras adi-
cionales para cada individuo pero que, por lo mismo, no pgadentizar cierto tamafio en

la poblacién final.

En combinacion con lo anterior se usa un mecanismo iterdevseleccion conocido
comoiterative subset selection procedure (IS8)cual busca reducir un set de tamdio
a un conjunto de tamafo maxime definido por el usuario. Este mecanismo consiste en
continuar obteniendo nuevas observaciones de cada indigdbreviviente hasta que el
conjunto alcance el tamaio predefinido, para lo cual utiliza recurrentemente el métod
Screen-to-the-besbebido a lo anterior, no se puede garantizar que se cumpdatiicion
dequeP{k € H : py — pux—1 > 6} > P*.

El método anteriormente enunciado, que toma una poblagi@on & individuos y

entrega una poblacion con un tamafo de a lo masonsiste en los siguientes pasos:

(i) Definir los parametros de Ranking y Sleccion, es deaiprobabilidad de se-
leccion correctd”* y el parametro de indiferencia
(i) Calcular la probabilidad ajustada!! = p*!/(-=m),
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(i) Fijar nyp = min;—;_; ng; €On ny; el nUmero de muestras conocidas para cada
individuos.
(iv) Obtenern, — ng; muestras de cada individdo
(v) Ejecutar procedimiento Screen-to-the-best con elwtnj/{ y los parametros
P*6/2y ng; muestras.
(vi) Fijar ng = ng + 1.
(vii) Si el tamaio de la poblacioff es mayor que el tamafio deseadpes decir si

|H| > m, volver al paso (iii).

El algoritmo Extended Screen-to-the-best consiste erglaesite:

(i) Para cada individudde la poblacior obtener la media y varianza de las mues-

tras de cada individuo:

Xi= o 300Xy o 8P = oo 520Xy — X3)?

noi—l ]IO
(i) Fijar t; como el(P*)'/*=1 cuartil de una distribucion t cony; — 1 grados de
libertad.

(iii) Para cada par de individuas;j dentro de la poblacién, calcular los pesos:

292 252
Wij — i~ + J )
N Noj

SiX; < X;—max {0, W;; — 0} entonces se elimina al individuale la poblacion
H.

(iv) Entrega como salida la nueva poblacifin

Una vez finalizado el procedimiento ISS se continGa conlkcs®n de la poblacion

sobreviviente.

4.2.4. Poblaodbn Sobreviviente

El mecanismo anteriormente descrito servira para coméacantidad de evaluaciones

necesarias para cada individuo de la poblacion. Una véizada éste, se selecciona como
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poblacion sobreviviente a Igs individuos con mayor valor en su funcion de adaptacion.

Esta nueva poblacion constituira los posibles padres lpagiguiente etapa.

La poblacion elite §) también sera actualizada en cada iteracion. Para &ianse
realiza una vez el proceso &ereen-To-The-besbn el conjuntg3 UQ U Py d =0y se
conforma la poblacion elite canax {w, |H|} individuos con mejor valor en su funcion de

adaptacion entré U Q U P.

4.2.5. Criterio de Parada

El algoritmo continGia iterando hasta que se cumple cienaicion establecida por el
usuario. La condicion de término a utilizar sera cuarelalsance un determinado nimero

de iteraciones previamente definidas.

Finalmente, entre los individuos de la poblacion de eétsedeccionara el mejor de los
individuos, utilizando nuevamente el criterio de rankingeyeccion conn = 1y § = 0.

Asi, se escogera como solucion al mejor individuo eneatat por el algoritmo.

4.3. OptQuest

OptQuest, software de optimizacion via simulacion dedlado por OptTek System
Inc. Es uno de los softwares de su tipo mas utilizados entleabadad, Fu et al. (2005)
menciona algunas de las plataformas de simulacion queliwantcomo herramienta de

optimizacion, entre las que se encuentran Arena, Crysitigl BroModel y SIMULS.

El software fue desarrollado inicialmente por F. Glovel. Kelly y M. Laguna en
la Universidad de Colorado con la finalidad de optimizar nim&lde simulacion discreta

modelados con Micro Saint 2.0.

Su funcionamiento exacto no es publico, pero combina meetadticas de blusqueda
Tab(, redes neuronales y scatter search en una solathoeudis optmizacion (Kleijnen &
Wan, 2007). Por lo tanto, utiliza el sistema de simulaci@me una caja negra encargada

de evaluar la funcion objetivo en cada configuracion pasavariables de decision.

56



April, Glover, Kelly y Laguna (2003) presenta algunas imdiones sobre el fun-
cionamiento del software. EI cual es similar al de un algwitevolutivo, utilizando
metodologias de blUsqueda tabl combinadas con scatehgeara crear las crias de una
determinada poblacion. Adicionalmente, utiliza una rdetogia para filtrar las soluciones
inferiores respecto a la mejor solucion encontrada hasteomento. Para esto utiliza re-
des neuronales para construir un metamodelo del espaaiti@oly, a continuacion, aplica
determinadas reglas para eliminar aquellas solucionesnctte inferiores, ahorrando asi
parte del esfuerzo computacional utilizado para realimanlaciones que no representaran

un avance para el proceso.

Para obtener un metamodelo que sea una buena represerdatiproblema, Opt-
Quest debe decidir cuando las redes neuronales han rextesuficiente informacion

para comenzar a aplicar los filtros.

Entre los parametros que debe decidir el usuario paraarti®ptQuest se cuentan los
limites superiores e inferiores para las variables destatilas cuales pueden ser discretas
0 continuas, ademas de utilizar valores sugeridos de E®as para utilizarlos como punto
de partida. Segln lo que se ha demostrado, su eficienciadiep#iamente de los valores

sugeridos.

Una de las ventajas de este software es que permite manaejampilia gama de res-
tricciones para las variables de decision. En primer Ipgamite todo tipo de restricciones
sobre las variables de decision, tanto lineales como mal@s, segun las cuales, al crear
un nuevo individuo, evalla su factibilidad y, de no cumpbn alguna de ellas adapta al
nuevo individuo para cumplir con la restriccion. En seguhdyar, permite variables que
dependeran de respuestas del sistema de simulaciorsper@nejo evalla en primer lugar
el sistema y utiliza técnicas estadisticas, segln lakeswse puede definir un criterio de

precision, para determinar si un individuo cumple o no dohak restricciones.

Como criterio de precision, tanto para la funcion ob@ttemo para la evaluacion de
restricciones que dependan de respuestas del sistemaagiougsuede escoger entre dos

opciones:
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(i) Especificar un numero definido de réplicas para cadaoiungividuo.

(i) Permitir que el programa se mueva dentro de un rango elsedespecifica el
minimo y maximo de réplicas permitidas, segin las ciake detendra si en-
cuentra una solucibn claramente inferior, para lo cuéikatun test de hipotesis

nulo de Student.

Finalmente, el usuario debe especificar un criterio de papada la optimizacion.
Usualmente se utiliza un tiempo determinado o se detienptimizacion cuando se han

realizado un cierto nUmero de iteraciones sin mejorarlel ajetivo.

Existe variada literatura sobre usos y aplicaciones de (gatpara diversos proble-
mas, especialmente para optimizacion de portafolios\sion, diferentes problemas de
produccion y problemas de optimizacion deterministarao lineales como no lineales,
entre ellos se encuentran (Laguna, 1997; Kleijnen & Wan72@dewal, Rogers & Enns,
2008; Rogers, 2002).
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5. SISTEMAS DE SIMULACI ON

Con el proposito de probar el funcionamiento de los algu# anteriormente descri-
tos, se realizb unarevision bibliografica y selecciérsigtemas de simulacion que pudieran

cumplir los objetivos.

Los sistemas seleccionados cumplen con poseer variabtscgon continuas y ser
capaces de representar problemas reales en los que segeskar utilizar la optimizacion
via simulacion. Cada uno de ellos fue programado a trdeésoftware de simulacion

Arena.

5.1. Sistema 1: Abastecimiento de Combustible Ejcito Turco

El primer sistema a optimizar se basa en el trabajo preseptadsabuncouglu y Hatip
(2005), donde se describe la aplicacion de simulacior sistema de abastecimiento de
combustible del ejército turco. Un problema que podrtacsiico en caso de entrar en
guerra debido a la necesidad de combustible para moviasdraopas, con la dificultad de

lograr abastecerlas a todas en un territorio extenso.

Debido a la confidencialidad con ciertos datos del trababuBcouglu y Hatip (2005)
entrega una descripcion general del sistema, por lo qusiparametros debieron ser

fijados arbitrariamente.

5.1.1. Descripobn del Sistema

El sistema de abastecimiento consiste en barcos paralatimasaritimo y traslado y
almacenamiento terrestre por medio de caferias y depogtxisten tres tipos diferentes

de combustible, jet, fuel y diesel, las cuales no se mezeianirgyin momento.

El ejército turco cuenta con catorce estaciones de acagtidbdiidas en su territorio,
las cuales son las encargadas de satisfacer las diferamesdas. Cada estacion posee
tanques para diferentes tipos de combustible, con capsddefinidas en cada uno de

ellos.
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FIGURA 5.1. Configuracion del sistema de tanques de combustible.

La figura 5.1 muestra la configuracion de las estacionesstiees con los tanques en
cada una de ellas y las caferias de comunicacion. Se apieve sistema tiene suficiente
combustible debido al tamafio de la refineria, es decimpie que se requiera nuevo com-

bustible para ingresar al sistema, éste estara disgonibl

Para el transporte desde la refineria hasta el conjuntandaea los militares utilizan
dos tipos de navios, los tipo X, que pueden transportaffros cubicos de combustible
y los tipo Y con una capacidad de 5.000 metros clubicos. Hste®s llegan hasta las

estaciones A o B dependiendo el tipo de combustible quepoaias.

La capacidad de almacenaje para los diferentes tanquesesare los 2.500 y los
45.000 metros clbicos, mientras que las caferias éanvairian en su capacidad de trans-
porte (mayor detalle sobre el sistema y sus caractegste&puede encontrar en los anexos).
Las cafierias pueden transportar cualquiera de los p@s die combustible sin necesidad

de limpieza, sin embargo, solo pueden contener un tipo adgstible a la vez.

El combustible en las estaciones A y B es transportado hagisiduientes estaciones
lo mas rapidamente posible, para poder poner una nueea arth refineria. Los niveles
para poner una nueva orden en las estaciones iniciales SB@® metros clbicos en la
estacion A de jet y 8.000 metros clbicos en cada uno de hogi¢s de gasolina y diesel
en la estacion B. Cuando se pone una nueva orden, la reflaegsigna a los transportes

disponibles en ese momento.
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Las estaciones Cy D vacian su contenido hacia las esta@aneentes continuamente

para poder recibir el combustible proveniente de las estasiA y B.
El flujo entre las siguientes estaciones se determina dgugesite manera:

e En la estacion receptora se revisa el contenido de cadaeulos thnques, aquel
gue tenga un menor contenido porcentual sera el que solinifote de com-
bustible a la estacion de origen.

e En la estacion de origen se revisa el contenido del tanquespondiente, Si
éste tiene sufiente combustible entonces se realiza ml,emv'caso de no tener
disponiblidad se realiza el mismo procedimiento con losawsbustibles res-
tantes.

e Sila cantidad de combustible en el destino es superior al @%nces no se

realiza la orden.

Se considera que un tanque en la estacion de origen tienieatdicombustible si tiene
un contenido mayor a un determinado nivel porcentual ifleatio como nivel minimo. Si
durante el envio el contenido del tanque de origen cae lbafivel minimo, entonces se

interrumpe el envio.
Para el caso de la demanda por combustible se realizan losr#igs supuestos:

e El tipo de combustible mas demandado es jet, luego vierseldydinalmente la
gasolina, que tiene una demana muy baja.

e La llegada de una nueva demanda a cada estacion distrigppaencial con
diferente tasa en cada una.

e De cada nueva demanda, a partir de probabilidades defireddstarmina qué
tipo de combustible es el que requiere.

¢ La cantidad de combustible demandada sigue una distobticgangular en cada

caso.

La simulacion termina cuando algin tanque no puede aaéisfa demanda recibida.
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5.1.2. Problema de Optimizadn

El objetivo del problema de optimizacion es buscar los Ieweninimos para cada

tanque de modo de maximizar el tiempo en el cual el sistem@depsegisfacer la demanda.

Asi, el problema contara con 20 variables de decisionrgpeesentan el porcentaje
minimo del contenido de cada tanque para que este puedg@&ntombustible a las si-

guientes estaciones, de acuerdo al mecanismo ya desaonitio, fanto, todas las variables
estaran entre 0 y 100.

Se model6 en el software Arena el sistema anteriormenterittes El uso de este
software, disefiado especificamente para simulaciomifeeal usuario tratar gran cantidad
de problemas que, en caso de utilizarse un software de sitogfeneral, dificultarian la
modelacion y validacion de los sistemas.

Para la validacion del sistema de simulacion se utiengprimer lugar, las animaciones
disponibles en Arena, asi, se pudo observar la evoluatolosl niveles de combustible
durante el proceso para ver que éste se comportara seg@esdado. Adicionalmente, a
modo de ejercicio, se estudio la funcioén objetivo del peota de optimizacion suponiendo

que el nivel minimo debe ser el mismo para todos los tanques.
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FIGURA 5.2. Resultados con los niveles mininos iguales para toddsnques

La figura 5.2 muestra los resultado obtenidos con el ejerar@ncionado. En ella se
puede observar que, para niveles minimos iguales en toddarques, el sistema alcanza
su mejor desempefio con un nivel minimo de 25%. Adicionatmda forma de la curva

sirve para validar el funcionamiento del modelo de simélacionde, dependiendo de los
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niveles minimos, cambiara el tiempo durante el cual @ésia es capaz de satisfacer la

demanda.

5.2. Sistema 2: Mantendn de Aviones de la Flota Finlandesa

El siguiente sistema a optimizar se basa en el trabajo peekepor Ville y Kai (2008),
el cual presenta el sistema de simulacion desarrolladm glagstudio de las politicas de
mantencion de los aviones de la Fuerza Aéra Finlandesal &nestudian principalmente
los diferentes procedimientos de mantencion por los gbe gasar cada avion de acuerdo

a las politicas establecidas.

5.2.1. Descripobn del Sistema

El siguiente modelo se basa en el trabajo anteriormente ior&uo, sin embargo,
debido a la confidencialidad de la informacion y a los obgetidel sistema a simular, ha

sido adaptado segln las nuevas necesidades.

La Fuerza Aérea cuenta con una flota determinada de avidistgpuida en tres
unidades primarias de operaciones, conocidas como coma&teos. En cada uno de
ellos un escuadron de combate es el responsable de la i@pedados vuelos y de ciertas

actividades de mantenimiento.

Cada comando aéreo cuenta, adicionalmente, con un tadamico donde se llevan a
cabo labores de reparacion y mantenimiento mas avanziotedmente, la Fuerza Aérea

cuenta con un almacén nacional, donde se realizan lagdactes mas complejas.

El mantenimiento diario de la flota consiste en revisionasgak relacionadas con las
misiones de vuelo efectuadas por cada avion. Un avion siisometido a una inspeccion
luego de cada mision de vuelo efectuada. Ademas, pedodinte cada avion es sometido
a mantenimientos preestablecidos. La ocurrencia de cagl@aeiestos mantenimientos

dependera de las horas acumuladas de vuelo para un detdmavion.

Cada avion es sometido a seis mantenimientos periodiogsaales se designa como

Mantenimiento Tipo |, Il,...,VI, mientras que labores demamimiento no planificadas
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deben efectuarse en caso de fallas en un avion, las cualesdsan en dos tipos diferentes
segln las necesidades de la reparacion requerida. Cadanimaiento tiene asignada una
unidad operativa donde se lleva a cabo. La tabla 5.1 prekeoctatidad de horas después

de las cuales se lleva a cabo cada mantenimiento y la es@aite ésta se realiza.

TABLA 5.1. Programa de mantenimiento segln horas de vuelo

Actividad Frecuencia Unidad de Mantenimiento
Afinamientos menores  Después de cada mision Escuadréonaeate
Mantenimento tipo | Cada 50 horas de vuelo Escuadron de atamb
Mantenimiento tipo Il  Cada 125 horas de vuelo Taller mem@ni
Mantenimiento tipo Il Cada 250 horas de vuelo Taller mém&n
Mantenimiento tipo IV Cada 500 horas de vuelo Almacén naadio
Mantenimiento tipo V. Cada 1.000 horas de vuelo Almacénaredi
Mantenimiento tipo VI Cada 2.000 horas de vuelo Almacérnared
Reparacion de fallas | Segln necesidad Escuadron deatemb
Reparacion de fallas Il Segun necesidad Taller mecanico

La tabla 5.2 muestra las distribuciones de los tiempos retpgepara un avion en
cada una de las actividades, segun la cantidad de horasdoetueridas, donde 145
representan el tiempo medio de cada una de las distribigcidmicionalmente existe una

cantidad maxima de mecanicos que puede ser asignada admnpawa cada una de las
actividades.

Por lo tanto, para un avion en particular su operacionistaen lo siguiente: esperara
en los hangares de su unidad primaria hasta que sea asignaaonaision, para lo cual
son seleccionados segun el tiempo de espera que llevars érahgares. Posteriormente
el avion lleva a cabo la mision correspondiente para luegoesar a la unidad donde se
determina si debe recibir algin tipo de mantenimientoggargtinario o porque durante el
vuelo present6 alguna falla (por simplicidad no se comaidgerrumpir una mision debido

a la ocurrencia de alguna falla). En caso de requerir aligordie mantenimiento el avion
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TABLA 5.2. Tiempos requeridos en cada actividad de mantenimiento

Actividad Tiempo Maximo de
(HH) mecanicos
Mantenimiento tipo | Tria(Ty,38,68) 4
Mantenimiento tipo Il 200 + Gamma(2, Ts) 4
Mantenimiento tipo Il 500 + Gamma(2, T3) 4
Mantenimiento tipo IV 1.300 + Gamma(2, T}) 5
Mantenimiento tipo V 1.500 + Gamma(2, T5) 5
Mantenimiento tipo VI 2.000 + Gamma(2, Ts) 6
Reparacion de fallas | Exp(Ty) 3
Reparacion de fallas Il Exp(Ty) 4

es trasladado a la unidad de mantenimiento corresponddoride espera hasta poder ser

atendido, finalmente, se lleva a cabo el mantenimiento dearahtes de regresar al hangar.

En cada unidad de mantenimiento existe un numero fijo deamiess disponibles,
mientras que un escuadron de combate cuenta con 6 mesamicialler mecanico contara

con 15y el almacén nacional tendra 25 mecanicos.

Finalmente se realizaron los siguiente supuestos sobneisa@nes de vuelo: los tiem-
pos entre las distintas misiones tienen una distribuckpoeencial con media de 30 minu-
tos, mientras que la duracion de cada mision sigue unahbdiston normal con media 45
minutos y desviacion estandar de 12. Ademas, cada misifuiere de un solo avibn para

realizarse.

5.2.2. Problema de Optimizadn

El objetivo del estudio de las politicas de mantenimienttadlota finlandesa es poder
optimizar este procedimiento, para lo cual, se define corfar waoptimizar la cantidad
media de aviones disponibles en los hangares, represaestdadal); para cada hangar
coni = 1,2, 3. Para lo anterior, se realiza el supuesto de que se podijaramles tiempos

medios de atencion en cada una de las unidades de mantetoimigaves de inversiones,
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ya sea en capacitacion adicional para los mecanicos, eonmeaquinarias y equipos que
hagan mas eficiente el trabajo.

Por lo anterior se define una funcion de utilidad donde eéfieio esta representado
por la cantidad de aviones media disponible, mientras qoestb sera representado por la

inversion necesaria para la mejora en cada uno de los tempo

El problema de optmizacion quedara definido de la siguiesteera:

Ma:z:{b-ﬁ—ci-TZ——E} (5.1)

li <T; < g (5.2)

Dondeb representa el beneficio marginal por cada unidad mas dees/itisponibles,
D el nimero medio de aviones disponibles en los hangarea,ccatl costo marginal de
disminuir en una unidad el tiempo medio de atencion en caolzepo y E una constante

gue representa el costo fijo del problema.

A modo de ejemplo se estudio el sistema con el valor de léahlas de decision (cada
T;) en los valores maximos y minimos posibles (es decir, &h {olos u; respectivamente),
los resultados se muestran en la tabla 5.3.

TABLA 5.3. Valor funcibn de utilidad para configuraciones extiem

ValoresT; D Fn. Objetivo

li 8,94  4.149,15
U 7,37  3.685,40

En ellos se puede ver la mejoria alcanzada al fijar todoslloses en el minimo tiempo
disponible, el cual reporta una mayor utilidad respectamabdase (en que cada variable

se fija en su valor minimo, es decir, sin ninguna mejora etidayos) del64, 1.
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6. DESARROLLO DE EXPERIMENTOS

Para desarrollar los experimentos descritos fue necesiiaar la implementacion,
tanto de los algoritmos de optimizaciobn como de los sistedgasimulacion, intentando

que las condiciones fueran, dentro de lo posible, igualesgrabos mecanismos.
A continuacion se describe el trabajo realizado.

Para el caso de la programacion de las metodologias dmination se aprovechod
que se contaba con el algoritmo nHGA implementado a tragésaltware Matlah Por
lo tanto, buscando que la programacion de cada uno de lostaigs tuviera la menor
incidencia posible en la comparacion de desempefio, gggmd el algoritmo ISS en el

mismo software utilizando una notacion similar.

Para validar la programacion y el desempefio del algorgenealizaron pruebas con

los mismos escenarios utilizados en Buchhloz y Thiumml@0%2 Para esto se busco

g(z) = — (M) (6.1)

optimizar la funcién esfera:

8
a la cual se le agrega un ruido aleatorio con distribuciomidb con media igual a cero y

cuya varianza es diferente para distintos valores, dgiedando esta misma definida por la

siguiente expresion:

r(z) = 0,2 (1 | sin(rey) Z Sm(m”)) (6.2)
Por lo tanto la funcién a optimizar sera:
flz) = g(x) +r(z)- N(0,1) (6.3)

conz € R* en el espacio definido por1, 2]%.
Esta funcion tendra su maximo eh = (0,0) cong(z*) = 0.

La figura 6.1 muestra los resultados obtenidos en el casorréeiscrito comparando

lo obtenido en el caso original versus los resultados otbbsnton la version programada

desarrollado por The MathWorks, Inc
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en Matlab, considerando como medida de desempefio laofuesifera original evaluada
en los valores 6ptimos de las variables obtenidas en cada €&omo se puede ver com-

portamiento de la nueva programacion es muy similiar a tereom.

12000 (a) Eva\uacl‘ones (Miles) © opiimo

100001 ——Matlab

80001

6000} g & ool

Evaluaciones

40001

20001

0 10 20 30 40 50 60 0 i E3 E3 0 % w0
Iteraciones teraciones

FIGURA 6.1. Validacibn de programacion algoritmo ISS en matlat). Com-
paracion de la medida de desempefio entre algoritmo |§Baliy version progra-
mada en Matlab. b) Comparacion de la cantidad de evaluegientre algoritmo
ISS original y version programada en Matlab.

Las diferencias se deben especialmente a la cantidad ddrasuebtenidas en este
caso, que es inferior a las del trabajo original por lo quevlderes obtenidos presentan
un mayor margen de error. Adicionalmente la figura 6.1 madatnbién la similitud en

cantidad de evaluaciones del sistema de simulacion ensoasos.
Con lo anterior se valida la programacion del algoritmo.ISS

Un factor relevante a la hora de comparar el desempeiio aed#lologias de opti-
mizacion es la plataforma en la cual se implementan los fosdke simulacion ya que la
eficiencia en la solucion dependera fuertemente de eppggama y como se realiza la

evaluacion de la simulacion (Pasupathy & Henderson, 2006

Para la modelacion de los sistemas a simular se opt6 paautn todos los casos el
software de simulacion Arehadebido a que es un programa desarrollado especificamente
para la simulacion y presenta las herramientas necegmrasel correcto tratamiento de
los problemas a resolver. Adicionalmente como OptQuesaithrena se busca que todas

las simulaciones se realicen en el mismo ambiente. Poréoianse realizd la conexion de

2Software desarrollado por Rockwell Automation
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Matlab con Arena de tal modo que el primero pudiera contedlarodelo de simulacion 'y

obtener la informacion relevante en cada simulacion.

Finalmente es importante destacar que todos los procetisianteriormente descri-
tos fueron realizados por un usuario sin conocimientosza@gos en programacion, lo que
implica que, en caso de ser programados por un expertogmaaiéjorar algunos procesos

y el tiempo requerido por cada algoritmo.

Como se podra observar en el capitulo de resultadospgbtieequerido para resolver
cada uno de los problemas con los algoritmos es muy elevapecialmente en el caso del
algoritmo genético nHGA, por lo cual el tamafio de la muestilizada para compararlos
debib ser inferior a lo esperado, teniendo que utilizgraea cada configuracion diferente,
un tamafo de muestra d®. Es importante notar que, pese a lo bajo de este valor se

requirib de mas de tres meses para obtener estos resultado

Lamentablemente, esta limitacion originada por los dlamapos de solucion, no per-
mitid obtener una mayor base de resultados para compardifésentes metodologias. Lo
cual, adicionalmente, restringio los estudios que fuebp@sealizar, impidiéndo analizar
en profundidad la incidencia de los diferentes parameteosada uno de los algoritmos en

su desempefio.
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7. RESULTADOS

Para evaluar el funcionamiento de cada uno de los algoriemdgs problemas ante-

riormente descritos se definiran las siguientes mediddssiempenio:

e En primer lugar la cantidad de evaluaciones del sistemanui@dation utilizadas
en la resolucion.

e En segundo lugar el tiempo utilizado en resolver el problezhaual estara di-
rectamente relacionado con la cantidad de evaluaciones.

e Finalmente la calidad del resultado obtenido con cada ro&igdh; Como en
estos casos no se conoce el resultado 6ptimo de cada uns geoldemas,
solamente se podra observar cual de los resultados entnagayor valor para
la funcion objetivo y las relaciones entre cada uno de eswmdtados, pero no

su distancia al 6ptimo real.

Para que los resultados fueran comparables, todas lasagrseloorrieron en un Servi-
dor PowerEdge 2950 con dos procesadores Intel Xeon QuaEb8&0 de 1,86 GHz, 8GB
de memoria Ram, disco duro de 1,5 TB en RAID 5y Sistema operisticrosoft Windows
Server 2003 R2 Enterprise x64 Edition, Service Pack 2.

7.1. Sistema 1: Abastecimiento de Combustible Ejcito Turco

Bajo las condiciones anteriormente descritas se utilizby® dos algoritmos para ma-
ximizar el tiempo durante el cual el sistema puede satisfacdemanda. Los parametros
fueron fijados del modo mas similar posible en ambos caswa,que asi que sus resulta-
dos sean comparables. Como ejemplo se defini6 la cantidadl ide evaluaciones para

cada individuaiy = 20 para ambos casos.

Para el caso de la estrategia evolutiva, ISS, se fijarondosesite parametros; tamafo
de la poblacionV = 20, cantidad inicial de evaluaciones para cada individgic= 20,
cantidad de crias en cada nueva iteracios 5, probabilidad de seleccion correcta para

ranking y seleccioP* = 0, 9, parametro de indiferencie= 0, 1 y tamafio de la poblacion
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de elitew = 3. Adicionalmente se tiene un parametro controlable pahelaistica, segin
la cantidad de iteraciones hasta detener el algoritmo. t8€eiason, en primer lugar, los

resultados variando dicho parametro.

Los resultados de utilizar esta estrategia evolutiva sdgruebservar en la figura 7.1.
En ella se puede ver el aumento progresivo del nUmero daamiahes a medida que au-
mentan las iteraciones. Lo mismo ocurre con el tiempo neicgsara obtener una solucion,
ya que esta variable esta directamente relacionada camialad de evaluaciones del sis-
tema de simulacion. Se puede ver que, en el caso del aumegtieaaciones, el nUmero
adicional de evaluaciones es inferior a los incrementceyianés. Lo anterior se explica ya
gue las nuevas iteraciones no logran aportar individuosngjeren el desempefo y que

requieran mayor niumero de iteraciones del procedimiemtauking y seleccion.

(a) Evaluaciones (Miles) (b) Tiempo
30 20
25
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§ 20 £
g 15 o 10
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0 20 40 60 80 0 20 40 60 80
Iteraciones Iteraciones
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@ 255
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S 245
240
0 20 40 60 80
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FIGURA 7.1. Desempefio algoritmo ISS en problema de abasteconéentom-
bustible: (a) Evaluaciones promedio segin nimero dedimnes, (b) Tiempo
promedio de ejecucion segin namero de iteraciones, g&r\bptimo promedio
segln nimero de iteraciones.

Lo anterior se ve reflejado en la mejora de la funcion objetiwie es cada vez menor,

segln lo cual se identifica que sobre 60 iteraciones serlagegoras poco significativas en
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la funcion objetivo. Esto refleja como, a medida que aumehhimero de iteraciones, el
crecimiento marginal en el valor de la funcion objetivo selve decreciente. Lo cual es
consistente con las heuristicas de optimizacion, s&gicuales, en una primera instancia
se lograra un avance rapido hacia el dptimo, pero haoignd cada vez cueste mas superar

el mejor resultado obtenido hasta el momento.

La figura 7.2 muestra la evolucion del mejor valor encordtaasta el momento (indi-
viduo mejor adaptado) en funcion de la cantidad de iterssoealizadas. En ella se puede
observar que el mejor valor varia en pocas ocaciones a garta iteracion namergo0,
reflejando la dificultad de encontrar individuos mejor addps. La alta variabilidad de
los resultados durante las primeras iteraciones se erplegue a medida que aumentan
estas mismas, se va obteniendo un valor cada vez mas certanoedia real para un de-
terminado individuo, explicando asi que el valor de la fanobjetivo pueda cambiar alin
cuando el mejor individuo encontrado hasta el momento na kiagiado de una iteracion

a la otra.

nivel minimo

0 10 20 30 40 50 60 70
iteracion

FIGURA 7.2. evolucion del mejor resultado obtenido de acuerddialero de iteraciones

Para el caso del algoritmo genético nHGA se intentbd amalu desempefio con los
parametros tal como se proponen en el trabajo de Olguin8j28ih embargo, se pudo
concluir que bajo esta configuracion no se podia obteseiteglos en un tiempo satisfac-
torio, de hecho, luego de mas de 36 horas en ejecucion @@e podia obtener alguna

estimacion. Sobre lo anterior se deben tener las sig@eottsideraciones:
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e Se propone utilizar un tamafo de poblacih= 15n, conn la cantidad de
variables del problema. En este case 20 y por lo tantoN = 300.

e La cantidad maxima de iteraciones permitidas para caga s&propone fijarla
en 50n?, correspondiente a0.000 iteraciones en la etapa de diversificacion y

otras20.000 en la de intensificacion.

Esto demuestra que, el tener ligados ciertos parametta@gigitmo a las variables
de decision con el fin de lograr un equilibrio en la coberelespacio solucion o un
numero adecuado de iteraciones, puede reflejar buendsemicuando la dimension del
problema es pequefo, sin embargo, a medida que ésta ayrosnparametros creceran

excesivamente, dificultando la resolucion y restandoesfaa al algoritmo.

Para poder hacer abordable el sistema a través de estitratgae debieron modificiar
estos valores, para lo cual se defini6 el tamafo de la poblaé¢ = 40 y la cantidad
maxima de iteraciones en cada etapa c@mia, es decirl.600 iteraciones para cada etapa.
Ademas, los criterios para ranking y seleccion se fijamo®e = 0,9y 6 = 0,1, asi los

parametros de ranking y seleccion son iguales a losadidig con el algoritmo anterior.

Para este caso los resultados de los experimentos sonuldsses: el tiempo prome-
dio utilizado para resolver el problema es2ie25 horas, mientras que, en promedio se
necesitaront9.148, 5 evaluaciones del sistema de simulacion. Sin embargo,let da
la funcion objetivo mejora considerablemente obtendsedun valor d&68, 4, un 4, 2%
mejor que el obtenido con ISS.

Lamentablemente, el problema de simulacion no pudo seeltesutilizando OptQuest
para Arena, debido a limitaciones técnicas del softwaesngupermiten utilizar los niveles

minimos de cada tanque como variable de decision.

Enlatabla 7.1 se pueden observar los resultados obteradasda una de las metodo-
logias probadas. En ellos se puede ver que claramentesehdefo del algoritmo genético
NHGA requiere de mayores recursos computacionales (maytidad de evaluaciones y

por lo tanto mayor tiempo medio de ejecucibn) pero a su veega mejores resultados.
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TABLA 7.1. Medidas de desempefio para cada algoritmos utilizado

Cantidad de Evaluaciones Tiempo Valorfuncion

iteraciones (hrs) objetivo
ISS 10 6.872 6,08 242,25
ISS 20 11.299 8,06 251,02
ISS 50 21.160 14,16 255,17
ISS 70 22.614 14,60 256,66
NHGA n/a 49.149 21,25 268,41

Es importante notar que, para el caso de la estrategia mel&S, el mejor valor
encontrado para la funcion objetivo supera tan solo ef\, G¥% el mejor valor encontrado
al fijar los niveles minimos de todos los tanques en el misahar\(particularmente en un
25%) como se pudo observar en la figura 5.2. Mientras que el aélgorgenético nHGA

logra una mejora de uh 25% respecto a dicho valor.

Debido a la gran cantidad de simulaciones durante cadaiaptiiton y a que es nece-
sario pasar de un software a otro para cada una de estas@onek se estudio el tiempo
requerido en cada simulacion desde el momento en que eitaigadecide obtener una
nueva evaluacion del sistema con cierta configuracionolevo que el tiempo medio
de cada evaluacion es de99 segundos. Este tiempo puede ser mejorado cambiando la
programacion, como por ejemplo podria implementarseablpma directamente en el
mismo programa que los algoritmos, lo cual permitiria uarehconsiderable en tiempo.
Sin embargo, la comparacion es valida ya que para ambosteigs se utilizd la misma

metodologia, el mismo programay el mismo sistema de stituia
La tabla 7.2 muestra el mejor resultado obtenido con cadalemhas algoritmos.

A pesar de las modificaciones impuestas para los parandgrblGA, se puede ob-
servar su superioridad respecto a ISS al entregar en promegjores resultados que este
Gltimo. En cuanto al mejor resultado obtenido por cada uniasl metodologias, se puede

ver que éstas son muy similares entre ambas, sin embargatilZ8 un 62% menos de
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TABLA 7.2. Mejor resultado obtenido con cada metodologia

Tiempo Evaluaciones Valor funcibn Cantidad de

(hrs) objetivo iteraciones
ISS 21,12 34.645 278,72 70
nHGA 40,78 91.763 279,88 n/a

evaluaciones del sistema de simulacion que las requgratagHGA y tan solo ud8% del

tiempo.

El principal problema en la optimizacion del sistema diéscadica en la medida de
desempefio utilizada para la funcion objetivo, debidoe&gia corresponde al largo de la
simulacion, que representa el tiempo durante el cualtelsses capaz de satisfacer toda la
demanda. Por cada evaluacion del sistema se obtiene uvesoli@ara esta medida, el cual
presenta una alta variabilidad y para el cual el supuestasimétodologias de ranking y
seleccion, de que el valor objetivo corresponde a unahlision normal, segun el teorema
de los grandes numeros, no es aplicable. Sin embargo, stdetlizar igualmente los
algoritmos como si los supuestos se cumplieran, ya quesemia una aplicacion real de
un problema de simulacion que no puede ser adaptado pas& gueplan las condiciones.
Debido a lo anterior, la varianza de las observaciones asatite significativa y debe ser

considerada en caso de querer aplicar los resultados dogeni

Por dicha razon, se definié el nUmero de evaluacionemlagn, en20 en ambos ca-
s0s, para asi disminuir la varianza de las observacionissnyrtuir el intervalo de confianza

para cada uno de los individuos de la poblacion.

Merece una mencion especial el tiempo requerido en cadepzaa realizar la opti-
mizacion. En los casos de mejor desempeiio se requiererosregio 21 y 18 horas en
cada uno de los casos, lo que impidid poder realizar una ntaydidad de muestras para

las comparaciones.
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7.2. Sistema 2: Mantendn de Aviones de la Flota Finlandesa

Para este caso en particular se tiene que la salida del aigtersimulacion, de la
cual depende la funcibn objetivo, sera la cantidad mediawiones disponibles en cada
uno de los hangares durante el tiempo de simulacion, p@nio t por el teorema de los
grandes nUmeros, se puede suponer que esta variabletprasardistribucion normal v,
por consiguiente, los supuestos de ranking y selecciomsegn asumir verdaderos. Por

lo anterior se define el nUmero inicial de evaluaciones pata individuo em, = 5.

Para utilizar la estrategia evolutiva, ISS, se fijaron |gsigntes parametros: Tamafo
de la poblacionV = 20, cantidad minima de evaluaciones para cada individue- 5,
crias por cada iteraci6h = 5, probablidad de seleccion corredta = 0,9, parametro de

indiferenciad = 0, 1 y tamafio poblacion de elite = 3.

Nuevamente se estudi6 el desempefio del algoritmo a medielaae aumentaba la
cantidad de iteraciones del mismo. Los resultados se pudlenvar en la figura 7.3,
donde se observa que, como era de esperar, el valor de lariustgietivo mejora a medida

que aumenta la cantidad de iteraciones.

En el caso de este problema, al utilizar el algoritmo gen@HGA se realizd con la
configuracion propuesta originalmente (Olguin, 2008);Ual fue posible debido a que la
cantidad de variables es menor a la del problema anterigug&n este caso el tamafio de

la poblacion es dé&V = 105 y la cantidad maxima de iteraciones por etapa.ds0.

Con esta configuraciobn se obtuvieron los siguientes et la cantidad promedio
de evaluaciones es de 37.491, mientras que el tiempo megliendo alcanzo las 23,28

horas, con esto el valor medio de la funcion objetivo es A&01.

A continuacion se estudio el desempefio del software timacion OptQuest, en su
aplicacion desarrollada especialmente para el softwaeea Tal como se explico en la
seccion 4.3 fue necesario definir un criterio de preciss@gun lo cual se establecio que

se realizaria un numero variable de simulaciones por tadion entre 5y 20. Como
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FIGURA 7.3. Medidas de desempefio para ISS en problema de flota: ae
Evaluaciones promedio segin nimero de iteraciones,i€¢mpo promedio de eje-
cucion segin numero de iteraciones, (c) Valor optimren@dio segin nimero de
iteraciones.

criterio de parada se estipuld una cantidad maxima dacitamnes, la cual se varid para

observar el desempefio de esta metodologia.

La figura 7.4 muestra los resultados obtenidos utilizandtQOgst. Debido a los
menores tiempos requeridos por este programa, se pudo aar@iamente la cantidad
maxima de iteraciones, pudiendo observarse un aumenit8gden la utilidad al pasar de
100 a 300 iteraciones, mientras que esta diferencia disminuye derablemente a me-
dida que se aumentan las iteraciones, a modo de ejemplosa gl .000 a 3.000 itera-
ciones la utilidad media solo mejotd unidades. Este hecho muestra nuevamente como
la utilidad marginal de una nueva iteracion es decrecianteedida que el nUmero de i-
teraciones aumenta. La tabla 7.3 muestra los resultadosmsneotenidos con cada una
de las metodologias. Para el caso de OptQuest el tiempo e amestimado ya que no
fue posible obtener su valor exacto como en el caso de las wiegodologias, mientras
gue la cantidad de evaluaciones, también para OptQuessmgan el maximo posible de

evaluaciones que podria utilizar el programa.

77



(c) Optimo
4300 T

4250

4200

Objetivo

4150

Valol

4100

4050 -

4000 ; . ; ; ; ;
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Iteraciones

FIGURA 7.4. Valor 6ptimo promedio segn nimero de iteracioridigando Opt-
Quest para Arena.

TABLA 7.3. Resultado promedio obtenido con cada metologia patdgma de
flota aérea finlandesa.

Cantidad de Tiempo* Evaluaciones** Valor funcion

Iteraciones (hrs) objetivo
ISS 10 3,8 6.400 3.960
ISS 30 11,95 20.576 3.970
ISS 50 15,13 24.667 4.004
ISS 70 19,11 35.968 4.035
nHGA n/a 23,28 37.895 4.210
OptQuest 100 0,24 1.250 4.024
OptQuest 300 0,72 3.750 4,212
OptQuest 1.000 2,39 12.500 4.256
OptQuest 3.000 7,17 37.500 4.269

* Para OptQuest valores estimados.

* * Para OptQuest maximo posible.

Se puede observar que los mejores resultados se obtiehesmnakd OptQuest, el cual,
adicionalmente presentatiempos de ejecucion muy imkEsialos de las otras metodologias.
Por ejemplo, comparando el tiempo del algoritmo genétidGA con el desempeiio de

OptQuest con00 iteraciones, el valor medio de la funcién objetivo preaedio urd, 05%
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de diferencia, mientras que el tiempo utilizado por Opt@Qessm7% inferior al requerido
por nHGA.

En cuanto a las diferencias en el tiempo, es necesario tenaremta que OptQuest
es una estrategia desarrollada especialmente para Arena,ypqr lo tanto, manipula
y se conecta con este (ltimo de manera mas eficiente quditadd por las otras dos
metodologias, sin embargo, también se debe considesdDptQuest utiliza menos evalu-

aciones de la funcion objetivo para obtener un mejor radalt

TABLA 7.4. Mejor resultado con cada metologia para problema tedkrea finlandesa.

Cantidad de Tiempo Evaluaciones Valor funciéon

Iteraciones  (hrs) objetivo
ISS 70 20,37 35.827 4.166
nNHGA n/a 22,50 36.630 4.333
OptQuest 3.000 n/d n/d 4.321

Finalmente la tabla 7.4 muestra el mejor resultado obtetntocada una de las me-
todologias. Donde se puede ver que el mejor valor para Edarobjetivo se obtuvo uti-
lizando el algoritmo genetico nHGA, el cual es4fi superior al mejor resultado obtenido
con la estrategia evolutiva ISS, y 0n2% superior al mejor resultado obtenido con Opt-
Quest. Como ya se mencion6 para esta tabla los valores lpaempo y el nUmero de

evaluaciones utilizando OptQuest no esta disponible.
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8. CONCLUSIONES

Este trabajo presenta el desempefio de metaheuristi®p@mizacion via simu-
lacion desarrolladas en los Gltimos afios al intentaslves problemas reales, buscando asi
entregar mayor informacion sobre la eficiencia de los mgrpara entregar a los usuarios
interesados directrices sobre cual de ellos utilizar eo d& enfrentarse a algn problema
de optimizacion via simulacion. En los resultados selpusbservar el aumento conside-
rable en el tiempo requerido por los algoritmos para sohaidos diferentes problemas a
medida que aumenta la cantidad de variables a definir, nmolsti@si que podria ser equi-
vocado comparar algoritmos en pequeios escenarios degpsireestudiar su desempeiio

en sistemas mas complejos.

A modo de resumen entre los diferentes algoritmos probaglpsieden destacar los

siguientes puntos:

e Al comparar el valor de la funcién objetivo el algoritmo nA@Guestra un mejor
desempeiio que el obtenido utilizando ISS (con 70 iterasipmostrando mejo-
ras de unt, 6% y un4, 3% respectivamente.

e Como contraparte a lo anterior, cantidad de evaluacionesistema de simu-
lacion es superior con nHGA requiriendo, al utilizar ISB(@0 iteraciones), un
46% menos de evaluaciones para el caso del problema del ejanaib y un5%
menos de evaluaciones en el problema de la flota aérea fasand

e Se reconoce la incidencia en el criterio de téermino paradi®Su desempefio,
lamentablemente no fue posible profundizar mas en la me&joe se podria
obtener al seguir aumentando la cantidad de iteraciones.

e El software de optimizacion OptQuest para Arena demuéstrar mayor efi-
ciencia, para los casos en que puede efectivamente resblyablema, entre-
gando una mejora d&34 unidades en la utilidad promedio obtenida utilizando
ISS con 70 iteraciones y d@ unidades al compararse con nHGA para el pro-

blema de la flota aérea finlandesa.
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El algoritmo genético nHGA presenta la dificultad de que ediala que aumentan las
variables, el tamafio de la poblacion y la cantidad dedteres en las etapas de intensi-
ficacion y diversificacion aumentan considerablementéehdo practicamente imposible
utilizarlo bajo las caracteristicas iniciales. Sin engloadespués de algunas modificaciones
a estas variables se observa que se validan los resultadtsduos en Olguin (2008) segln
los cuales el desempefio de este algoritmo supera a lositadss por la estrategia evolu-

tiva ISS desarrollada en Buchhloz y Thiummler (2005).

Los mejores resultados se obtuvieron utilizando el sofvag simulacion OptQuest
para Arena, el cual incluso con un reducido nimero de ii@nas y en tiempos inferiores

al 40% de los utilizados por nHGA y por ISS entrega en promedio loras resultados.

A pesar de lo anterior OptQuest no es capaz de solucionaygaatipo de problemas,
a modo de ejemplo no fue posible utilizarlo para el problemalzhstecimiento del Ejército
Turco, debido a limitaciones en cuanto a los valores que gouditizar como variables
de decision. En este sentido los dos algoritmos evolutiNitizados presentan una gran
flexibilidad, debido a que cualquier variable del sistemaidailacion puede ser utilizado

como variable de decision.

Una mencibn especial requieren las limitaciones en cuaméogran cantidad de re-
cursos computacionales necesarios para resolver cadaeuios groblemas. Ambas es-
trategias demostraron entregar mejoras en los sistematinaizgw, sin embargo no sera
eficientes utilizarlas en caso de requerirse una toma deidees constante y en corto

tiempo, como lo plantea la simulacion-line

Estas mismas limitaciones hicieron imposible probar léderwcia de diferentes pa-
rametros de los algoritmos en la calidad de sus solucigpuwsgjemplo el tamafio de la
poblacion de elitey) en la estrategia ISS o el tamafio de la poblacion y la cantig eva-
luaciones iniciales en ambos casos, asi como tambiérnferstes parametros utilizados

para ranking y seleccion.

En este aspecto, una tarea pendiente es la de comparar mlpgEgede ambos algo-

ritmos bajo condiciones en que ambos utilicen la misma dadtde determinado recurso,
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por ejemplo, cuando ambos requieran las misma cantidadalleaeiones del sistema de
simulacién o una cantidad similar de crias generadasthisal solucion. Durante el desa-
rrollo de este trabajo, se buscbé que las condiciones dea@tipn fueran lo mas similares
posibles en ambos casos, pero queda planteada la inquetuihb seria la comparacion
entre el valor de la funcion objetivo al equipararse lasdo@iones de ambos algoritmos

segln lo aqui indicado.

El trabajo desarrollado demuestra que algoritmos que pupdeecer altamente efi-
cientes en problemas de laboratorio pueden disminuir sieefia al momento de resolver
problemas de mayor complejidad. Especialmente en cuantengpo y a la cantidad de
evaluaciones del sistema de simulacion utilizado. Esteesmas claramente en el caso
de los parametros dependientes de la dimension del espadolucion para nHGA, los
cuales, al crecer junto con esta dimension, llevan a que pouada resolver el problema,

incluso en un tiempo de mas d& horas.

En la eleccion de los problemas a resolver se buscd quarfuiferentes entre ellos
para asi lograr mayor variedad en los resultados obtetatlosmo se propone en el trabajo
de Whitley et al. (1996) que postula que al probar algortisd®$usqueda los resultados
dependeran tanto de los algoritmos como de los problemesodver, por lo tanto estos

Gltimos deben ser desafiantes y diversos.

Adicionalmente se postula para una investigacion futeraliinar caracteristicas de
ambos algoritmos para obtener mejores resultados. Unatiampe mejora que se plantea
introducir al algoritmo ISS es cambiar la metodologia des®on de los padres, pasando
del método de seleccion aleatoria por uno que asigne npagbabilidad de ser elegido a

aqguellos individuos mejor adaptados.

Algo no mencionado con anterioridad es que, en la variaulide los resultados
obtenidos con cada metodologia, se pudo observar clatarfeedependencia de los re-
sultados de la poblacion inicial en cada uno de los caspscesdmente para la estrategia
evolutiva ISS. Para paliar esta deficiencia se propone iocar en esta estrategia algun

mecanismo que asegure una cobertura lo mas homogénééepaiespacio de solucion
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por parte de la poblacion inicial, para lo cual se podrtager la propuesta de una vecindad

como la utilizada en nHGA.

Una idea que ha ido tomando fuerza en las investigacione® ypqdria mejorar los
tiempos requeridos por ambos algoritmos aqui utilizadotaedel anélisis de factores,
factor screeningconsistente en identificar qué variables de decisitreti@in mayor efecto
en las variables de salida relevantes para asi dismindimansionalidad del problema.
Asi, se podrian llevar problemas de mayores dimensiodesensiones significativamente

menores que permitan una resolucion mas rapida y eficient

Otro factor cuyo efecto podria ayudar a reducir la cantidedvaluaciones es el de
modificar los algoritmos de modo de fijar los recursos congoitales disponibles para
cada iteracion, de modo que, aun cuando no haya logradvnir completamente los
procesos secuenciales de ranking y seleccion, pasen guierde iteracion evitando un

aumento desproporcionado del nUmero de evaluacionesatesp la mejora obtenida.

Entre las dificultades que se debid enfrentar para el ddkade los experimentos,
se debib solucionar el problema propuesto por Azadiva®@{18egun el cual comunicar
softwares de simulacion con rutinas de optimizacion pust una tarea dificil. El tiempo
necesario para cada evaluacion, y por lo tanto el desemgeeiin determinado algoritmo,
dependera fuertemente de la calidad de esta comunicddilrido a las deficiencias que
podria presentar el trabajo realizado en este aspectoeesequdica tener precaucion al
observar los resultados, en cuanto a tiempo, respecto atesidos con OptQuest, ya que

éstos estaran fuertemente influenciados por esta pragiramque podria ser mejorada.

Finalmente es importante destacar el avance alcanzada@imesstigacion al en-
frentar problemas de mayor dimensionalidad con los algostdesarrollados en los Gltimos
anos. Para quien desee aplicar la optimizacion via sioiwh por medio de estos algorit-
mos podria verse en la dificultad que su problema tiene mdables que las de los aqui
presentados, ya que, de hecho, su dimensionalidad es bpgcte a problemas comunes

de optimizacion deterministica e incluso estocastia.lo que las dificultades enfrentadas
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especialmente en cuanto al tiempo de ejecucion, podntaggar lineamientos a un usuario

interesado.
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ANEXO A. PROBLEMA DE ABASTECIMIENTO DE COMBUSTIBLE

Las siguientes tablas presentan las condiciones utikizpdea el sistema 1 utilizado
como problema de optimizacion. La tabla A.1 muestra laaataristicas de cada una de
las estaciones con la capacidad de acopio de los distiptssde combustibles en cada una
de ellas.

TABLA A.1. Capacidad Tanques:f)

Estacion| Jet | Diesel | Gasolina

A 45.0000 O 0
B 0 15.000{ 12.500
C 20.000f O 0
D 0 17.500 0
E 12.500| 8.750 | 10.000
F 20.000| 15.000{ 7.500
G 6.250 | 7.500 | 6.250
H 5.000 | 6.250 | 5.000

I 5.000 | 15.000 10.000

0 3.750 | 3.750
10.000| 5.000 | 2.500
7.500 | 7.500 | 7.500
12.500| 7.500 | 5.000
7.500 | 5.000| 5.000

ZIZ|r | X a

La tabla A.2 muestra las caracteristicas de la demandazaaidl para resolver el pro-

blema, con la proporcion de las demandas en cada estacion.
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TABLA A.2. Parametros de la demanda en cada estacion

Estacion Demandd Jet | Diesel| Gasolina
F 3 0,45| 0,35 0,2
G 2,5 0,45| 0,35 0,2
H 2 0,45| 0,35 0,2
I 1 0,45| 0,35 0,2
J 2,5 05| 05 0
K 2,27 10,45 0,35 0,2
L 2,86 0,45 0,35 0,2
M 2 0,45| 0,35 0,2
N 2,5 0,45| 0,35 0,2
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