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INTRODUCCION

Hablar del desarrollo de la simulacion a través de la historia requiere
obligadamente hacer referencia al “boom” computacional que vivimos desde
mediados del siglo pasado hasta nuestros dias. Asi, los avances en el disefio de
hardware y software han permitido a la simulacién llegar a lo que conocemos hoy
en dia, posicionandose como una de las herramientas mas utilizadas de la
investigacién de operaciones (I. de O.) para la toma de decisiones, tal vez solo

antes de la estadistica.

El auge de la simulacion se debe principalmente a dos factores; el primero, su
flexibilidad para modelar muchas de las situaciones que se presentan en la vida
cotidiana, lo que se logra mediante la utilizacion de modelos l6gicos, matematicos
e indiscutiblemente computacionales; la simulacion nos da la posibilidad de
analizar el comportamiento que tendrd un sistema y por supuesto anticipar
situaciones que se podrian presentar en el futuro, todo esto con solo entender el
funcionamiento del sistema en cuestién y trasladarlo a lo que se conoce como un
modelo de simulacién. Asi, la simulacion hace posible que se puedan

experimentar y comparar distintos sistemas Unicamente mediante el uso de su
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disefio, aun cuando estos no hayan sido construidos o0 puestos en
funcionamiento, hecho que nos lleva directo al segundo factor por el cual la
simulaciéon ha tenido un gran crecimiento a través de su historia, su relativo bajo

costo comparado con otras técnicas de experimentacion.

Sin embargo, la simulacién desde sus inicios se ha enfocado, en gran medida, a
la realizacion de andlisis del tipo “;Qué pasa si?”, andlisis que se lleva a cabo
mediante la experimentacion y contraste de distintos escenarios que se presentan
0 pueden presentarse en un sistema. La naturaleza propia de este enfoque, que
vale la pena sefialar, es bajo el cual surge la técnica, asi como las necesidades
cada vez mas exigentes de los problemas que confronta, hicieron evidente la
necesidad de extender sus alcances cuando uno de los retos que plantea el
problema es responder a premisas del tipo: “;Qué valores deben tomar
determinadas variables en el modelo para alcanzar un Optimo en una
caracteristica (medida de desempefio) del sistema?”. En estos casos, es
relativamente facil discernir que la simulacién por si sola y utilizada con el
enfoque tradicional, se convertiria tan solo en una herramienta que permitiria
implementar una estrategia de ensayo y error para encontrar solucién al
problema, sobre todo en problemas donde el niumero de posibles soluciones

(configuraciones de sistema a analizar) es muy alto.

Es aqui donde surge la idea de combinar o tratar de unir la simulacién y la
optimizacion para atacar este tipo de problemas, y donde también, gracias al
desarrollo computacional, se da el surgimiento de una nueva A&rea de
investigacion dentro de la investigacion de operaciones, la “Simulacién y
Optimizacion” (SO). Este nacimiento, al menos en el campo de la practica, se
remonta ya a varias décadas atras, cuando algunos investigadores comenzaron a
trabajar y ver los beneficios de la combinacién de ambas técnicas, como muestra,
en 1977 Pedgen y Gately, desarrollaron un médulo de optimizacion para el
software de simulacién GASP IV. El desarrollo del modulo se basé en una
variante del método Direct Search desarrollado por Hooke y Jeeves en 1961, de
ahi hasta nuestros dias el desarrollo constante en el area de la computacion ha
2



permitido combinar la simulacién con distintos avances en el &area de la

optimizacion dando cabida al nacimiento de varios softwares comerciales de SO.

El presente trabajo aborda el concepto SO, sus posibilidades y retos en el &mbito
de la optimizaciéon de sistemas, y elaborara una propuesta de disefio encaminada
a la aplicacion del mismo en sistemas que pueden ser modelados con el uso de
lineas de espera, esto, a partir del caso de estudio expuesto en el capitulo Il del
documento; para finalizar, en el Gltimo capitulo, se exponen algunos resultados
obtenidos al aplicar la propuesta a una variante particular del caso de estudio, y
en este sentido, se puede adelantar que los resultados muestran buena calidad
sin necesidad de la exploracion de todas las posibles soluciones al problema, que

hay que mencionar, en la variante particular tratada, suman un total de 81,000.






OBJETIVOS Y ALCANCES

Este trabajo en “Simulacion y Optimizacion” (SO), aplicada a sistemas que
pueden ser representados mediante el uso de lineas de espera, tiene dos

objetivos fundamentales:

I. Explorar el concepto, que hay que decir, pocas veces es abordado en las aulas,
analizando la manera en la que surge, los enfoques que se le estan dando
actualmente, y por supuesto las ventajas y retos que plantea su utilizacion, al
menos desde un punto de vista tedrico, con respecto a la simulacién y otras
herramientas tradicionales de optimizacion de sistemas de la investigacion de

operaciones.

Il. Desarrollar, con el uso de técnicas de disefio de software orientado a objetos,
simulacion orientada a objetos [1] - [2] y la heuristica de busqueda adaptativa
conocida como algoritmos genéticos, una propuesta de disefio de software
tendiente a aplicar el concepto SO a sistemas que pueden ser modelados con el
uso de lineas de espera; esto, con ayuda de un caso de estudio en el que se

recurre a un sistema de manufactura en donde se plantea la problematica
5



relacionada con el reto de establecer la mejor configuracion inicial para la puesta

en marcha del sistema.

Alcances:

1. Identificar las principales caracteristicas de un disefio de un software SO.

2. Desarrollo, y documentacién con estandares UML', de un disefio de
software orientado a objetos que permita generar de manera dinamica, o lo
que es lo mismo en tiempo de ejecucién, modelos de simulacién de
sistemas que pueden ser imitados/emulados con el uso de lineas de
espera, entre los que se encuentran por supuesto, el sistema de
manufactura del caso de estudio.

3. Con base al disefio propuesto en el punto 3 y a la utilizacién de la

heuristica mencionada, desarrollar un modelo computacional e basado en

el concepto SO que permita atacar el caso de estudio presentado.

Mediante esta propuesta se podran visualizar los retos que se encaran en la

implementacion del concepto en este tipo de sistemas, cosa que no seria posible

si Unicamente se toma un software comercial para dar solucibn a una

problematica especifica.

! Lenguaje Unificado de Modelado, UML [9], por sus siglas en inglés

6



|. SIMULACION Y OPTIMIZACION (SO)

1.1 ORIGENES DE LA SIMULACION

Los origenes de la simulacion se remontan a la década de 1940, con la
introduccion del término “analisis de Monte Carlo”, hecha por John Von Neumann
y Stanislaw Ulam. Término que fue utilizado para hacer referencia a los métodos
matematicos empleados al resolver problemas en el area de la fisica nuclear, que
si hubieran sido resueltos de una manera experimental tradicional, hubieran sido
demasiado costosos o imposibles de resolver. De ahi en adelante, la simulacion
ha sido ampliamente utilizada para resolver distintos problemas que por razones
de costo, tiempo o complejidad matematica, serian muy dificiles de resolver de

una manera analitica tradicional [3].



1.2 CONCEPTO

Existen varias definiciones de simulacién sin embargo la concebida por Robert E.
Shannon en 1975 sigue ajustandose a lo que de manera general se entiende al

referirse a este concepto hasta nuestros dias:

“Simulacion es el proceso de disefiar un modelo de un sistema real y conducir
experimentos con este modelo con el propésito ya sea de comprender el
comportamiento del sistema o evaluar ciertas estrategias para la operacion del

sistema [4].”

Dentro de esta definicién, e inmersos en el contexto mismo, se tienen dos
conceptos clave en los que vale la pena ahondar Sistema y Modelo, ademas de
otro que no se encuentra de manera explicita pero si de manera implicita, Toma

de Decisiones.

. Sistema

Un sistema es un conjunto de elementos interconectados con funciones
especificas trabajando con un fin comdn. En la definicién se hace mencién
a un sistema “real”’, se podria pensar que el concepto “real’” se limita al
ambito de sistemas existentes, tangibles; sin embargo, desde el punto de
vista de la simulacién este concepto no es nada limitativo a la existencia o
no del sistema, va mas alla de ésta, abarcando cualquier sistema, existente
0 no, que pueda presentarse o no en el mundo real, es decir sistemas

existente o no existentes.

. Modelo

Un modelo es una representacion abstracta de un sistema. Esta

representacion se construye mediante el uso de herramientas matematicas,

8



l6gicas y computacionales, su objetivo es, imitar el funcionamiento del

sistema de la manera mas apegada posible a la realidad.

. Toma de decisiones

Proceso mediante el cual, se selecciona un curso de accion de entre varias
alternativas con base en la valoracién de metas, objetivos y costos, que se

desean alcanzar.

1.3 MODELO DE SIMULACION

Un modelo, tal como se ha asentado anteriormente, es la representacion
abstracta y simplificada de un sistema. Es ademas, la parte medular de la
simulacion, el medio por el cual se imita el sistema y por tanto, se puede analizar

su comportamiento bajo determinadas circunstancias (escenarios).

La construccion de un modelo de simulacién es realizada mediante software, de
manera que un modelo puede ser concebido como un conjunto de programas
computacionales (c6digo) que se ajustan a las caracteristicas que definen el
sistema y permiten imitar su comportamiento, y que por lo general deberan ser

plasmadas en una etapa previa de disefio.

Es aqui donde se puede entender otra de las razones por las que la simulacién ha
llegado hasta donde se encuentra en nuestros dias, y es que su desarrollo ha ido
intimamente ligado al desarrollo computacional que en la ultima mitad del siglo
pasado ha experimentado un crecimiento sin precedentes. Las mejoras continuas
gue han experimentado hardware y software en las Ultimas décadas, han
permitido hacer frente a sistemas mas grandes y complicados, asi como al

manejo y procesamiento de volimenes mayores de datos.



En la actualidad, al menos en la mayoria de las ocasiones, hay dos caminos para

llevar a cabo la construccién de un sistema:

1. Mediante el uso software comercial?, como pueden ser ARENA®,
PROMODEL®, etc.

2. Mediante un desarrollo en la mayoria de los casos “a la medida”, esto es,
programando en algun lenguaje como C++®, FROTRAN®, Visual C®,

Visual Basic®, etc.

La decision de su utilizacién o no, es valorada por la persona encargada de la
realizacion del modelo de simulacién, con base en su experiencia, sistema que se
esta tratando y en la probleméatica que se afronta. Ambas opciones tienen “pros”
y “contras”, la utilizacién de un software comercial en el modelado del sistema

tiene grandes ventajas como son:

e Reducir programacion significativamente, pero no totalmente y hay que
mencionarlo, esto depende muchas veces del tipo de software comercial

que utilice. Dentro del software comercial hay dos vertientes:

1. Software multipropésito, es decir, aquel que estad disefiado para
modelar algun tipo de sistema (por ejemplo discreto, continuo)
independientemente del ambito real donde se encuentre, es decir,
no importa si éste estd inmerso en un admbito econdmico, social,

productivo, cientifico.

2. Software de propoésito especifico, aguellos que pretenden satisfacer
la demanda de un sector especifico, como pueden ser
PROMODEL®, que estd disefiado para el modelado de lineas de

produccién.

2 Algunos criterios de seleccion son presentados en la siguiente referencia [28]
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e Ayudar al proceso de verificacion del modelo debido a que en muchas
ocasiones el software es capaz de identificar automaticamente algunos

errores en este ambito.

e Facilitar el proceso de analisis de resultados, la mayoria del software

comercial cuentan con un médulo de analisis estadistico.

e Por dltimo, y en general como consecuencia de todos los puntos
anteriores, disminuir el tiempo de desarrollo del proyecto. Por consiguiente
los resultados siempre, o al menos en la mayoria de las ocasiones,

deberian ser obtenidos en menor tiempo.

Sin embargo, hay que mencionar que la tarea de seleccionar el software no es
algo que resulte facil, primero estd el hecho de que hay que investigar que
software permite modelar el tipo de sistema y problematica que se esta
enfrentando y segundo, de entre este software habra que valorar cuél nos
permitira llevar a cabo el estudio de manera “sencilla” y que ademas sea
accesible al presupuesto del proyecto. Esto es, habra que considerar también el
costo de las licencias y capacitacion, en muchas ocasiones aun cuando se
encuentre el software “ideal” para llevar acabo el estudio, los gastos involucrados
no justificardn su uso, debido en la mayoria de las ocasiones a las siguientes

razones:

1. Tamafo del sistema involucrado;

2. No se cuenta con el presupuesto para costearlo;

3. El costo general rebasa al de un desarrollo a la medida.

Por estas razones no se podra afirmar que el uso de software comercial es

siempre la mejor decision, se debe también estar abierto a considerar la segunda
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opcidén, el desarrollo a la medida. Algunas razones que hacen interesante esta

opcién son:

1. En muchas ocasiones puede ser mas simple o Unicamente factible un

desarrollo.

2. Mejor relacién costo-beneficio.

3. Aprovechar al maximo recursos y conocimiento propios.

1.4 POSICIONAMIENTO DE LA SIMULACION EN NUESTROS DiAs

Dentro del &mbito de la investigacion de operaciones, la simulacion se ha
consolidado como una de las herramientas de analisis mas utilizadas para el
soporte de toma de decisiones en varias areas, que van desde las cientificas

hasta las productivas, administrativas y organizacionales.

Es un hecho que aun cuando la simulacion es un proceso que requiere de varias
disciplinas como son las mateméaticas, probabilidad y estadistica, disefio de
experimentos; y en muchas ocasiones su implementacion en la practica requiere
ademas de la planeacion y administracion de recursos, es la computacion la
disciplina que mas intimamente ligada esta a la simulacién, sin ella es natural
pensar que la simulacion no habria llegado hasta donde se encuentra en nuestros
dias, y en este sentido no se puede dejar de sefalar que esto se debe, en gran
medida, al crecimiento exponencial que ha tenido la computacién a partir de
1950, donde las mejoras continuas de hardware y software, ademéas de la
aparicion de las computadoras personales, han permitido el procesamiento y
andlisis volimenes de informacién cada vez mas grandes. Asi, es ademas la
computacién el detonante que le permitira seguir creciendo a grandes pasos en el

futuro.
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Como se ha sefialado en el parrafo anterior es por un lado la computacién la que
ha llevado al crecimiento de la simulacién y su extensa divulgacién, sin embargo
esto no hubiera sido posible si ella por si misma no fuera valiosa desde su

concepcidn, la computacién ha ayudado como “una herramienta para perseguir el

fin”, y es que realmente lo que la hace tan poderosa es el hecho de que:

1. Permite la experimentaciébn con un sistema sin tener injerencia en el
mismo, es decir el modelo de simulacion no tiene absolutamente ninguna

relacién con el sistema real, lo que abre una amplia gama de posibilidades:

e Experimentar diversos escenarios que podrian presentar en un sistema.

e Experimentar con sistemas inexistentes.

e Comparar dos sistemas que tienen un mismo objetivo aun si uno o

ambos no existen.

Y por supuesto estas posibilidades redundan también en grandes

beneficios:

e En muchas ocasiones es imposible o no factible la experimentacién en
cierto tipo sistemas, un ejemplo podrian ser los que se presentan en las
areas meédica, armamentista, etc., en estos casos la simulacion puede
ser muchas veces no solo una alternativa sino la Unica para el analisis

de estos sistemas.

e Reduccion significativa de costos, en la gran mayoria de los casos la
construccién de un modelo de simulacién es méas barato, por ejemplo
parar y ajustar lineas de produccién con el Unico fin de experimentar

podria resultar muy caro para una organizacion.
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2. No existen restricciones en el sistema a tratar, solo se necesita que sea
factible poder generar un modelo de matematico/computacional del mismo,
es decir permite la experimentacion con casi cualquier tipo de sistema, los
problemas practicos en el mundo real a menudo contienen condiciones de
no linearidad, relaciones combinatorias e incertidumbre que a través del
tiempo se ha demostrado son mucho mas faciles de representar en un

modelo de simulacion que en un modelo matematico.

3. Permite a los analistas tomar control del tiempo, en otras palabras, permite
observar co6mo se comportara el sistema, bajo determinadas circunstancias
(escenarios), en largos periodos de tiempo que pueden ir desde semanas
hasta meses, cosa que gracias a los avances en el area de la computacion

puede tomar solo segundos 0 minutos.

1.5 SIMULACION Y OPTIMALIDAD EN LA INVESTIGACION DE

OPERACIONES

La investigacion de operaciones es un area de la investigacion cientifica que hace
acopio de una serie de técnicas y algoritmos matematicos para facilitar la toma de
decisiones, mediante la representacién de un sistema a través de un modelo
analitico “conocido”, en consecuencia aplica distintas
técnicas/métodos/algoritmos para su andlisis, la mayoria de ellas encaminadas a
descifrar una configuracion que permita el “6ptimo” funcionamiento del sistema

basado en los recursos disponibles y parametros de funcionamiento.

La I. de O. ha sido desarrollada por décadas fundamentalmente en torno a

modelos matematico/analiticos del siguiente tipo:
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Max (Min) f(x1, Xz,... ,Xn)
Sujeto a:

Restricciones sobre (x1,xz,... ,Xn)

Donde la funcién f(xi;, xz.. ,x,) Yy las restricciones sobre (x5,xz.. ,Xx,) SON

planteadas a través de diversas expresiones analiticas.

Como se observa el modelo esta totalmente basado en la busqueda de
optimalidad. Cuando la I. de O. aborda una problematica de optimizacién en un
sistema, ésta trata de llevar dicha problematica a un modelo analitico conocido
del tipo anterior, para, una vez realizada esta tarea, y con base en las
caracteristicas particulares del sistema que se estd tratando, se pueda aplicar
alguna de las siguientes técnicas de programacion matematica, tradicionales de
lal. de O.:

Programacion lineal
Programacién entera
Programaciéon no-lineal
Programaciéon estocastica

Programacién geométrica

AN N N N N

Programacion dinamica

O bien alguna otra, como por ejemplo:

v" Redes

v Teoria de decisiones
v

Estas técnicas en conjunto son conocidas dentro de la I. de O. como
herramientas de optimizacion; han sido desarrolladas y estudiadas durante

afios y cuentan con algoritmos matematicos ampliamente probados para
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encontrar una o varias soluciones al problema e inclusive identificar, si es el caso,

si no existe soluciéon al mismo.

Esto suena bien cuando el sistema sujeto de estudio puede ser “facilmente”
llevado a un modelo analitico de este tipo, y ajustado a alguna de las técnicas
antes mencionadas; si es asi, bastara con aplicar un algoritmo, y dependiendo
también de la complejidad computacional del mismo, se encontrara en la mayoria
de las situaciones, una solucién en un tiempo razonable; sin embargo, en la vida
real muchos de los sistemas no son faciles de modelar analiticamente ya que son
demasiado complejos. En muchas ocasiones, si nos obstinamos en hacerlo, nos
veriamos en la necesidad de dejar a un lado aspectos clave de su naturaleza solo
por hacer del mismo, una versién tratable desde un punto de vista analitico. A
menudo los problemas préacticos contienen condiciones de no linealidad,
relaciones combinatorias e incertidumbre que no pueden ser modeladas facil ni
efectivamente, a través de una funcién objetivo y un conjunto de restricciones; es
en estos casos donde la |I. de O. se ha auxiliado durante afios de otras
herramientas, conocidas como herramientas de andlisis; solo por mencionar

algunas de las mas importantes tenemos:

Simulacién
Teoria de Colas
Cadenas de Markov

Estadistica

N N NN

Se dice que estas herramientas son de analisis, porque su objetivo no es atacar
el modelo matematico de optimalidad que se ha mencionado, sino mas bien,
ahondar y predecir el comportamiento de un sistema bajo ciertos supuestos. Entre
estas técnicas, la simulacién destaca como una de las mas completas y utilizadas
en el andlisis de sistemas, esto debido a su flexibilidad y a que en ella también se
incorporan otras herramientas de analisis como pueden ser la teoria de colas y la
estadistica, entre otras.
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Sin embrago, hay que decir, que la simulacién habia sido de alguna manera
limitada dentro de la I. de O. hasta un par de décadas, la razén principal es que
aun cuando, por un lado se tenia el hecho de que era mucho mas sencillo
representar un sistema a través de un modelo de simulacién que a través de un
modelo matematico-analitico, mediante la simulacién no era posible atacar
directamente problemas de optimalidad que se presentaban cada vez més
frecuentemente en el mundo real. En muchas ocasiones la simulacion se
vislumbraba como el mejor, 0 muchas veces el Gnico camino para poder realizar
algun analisis sobre un sistema real, pero, la simulaciéon por si sola, Gnicamente
permite valorar el comportamiento del sistema bajo determinado escenarios,
llevando a cabo analisis del tipo ¢qué pasa si?, por lo que su utilizacién se veia
limitada solo como una herramienta de andlisis. En la actualidad, hay que decirlo,
son muchas las ocasiones en las que, ya sea por razones de competitividad en el
caso de las empresas o por diversos fines en las areas de investigacién, cada vez
son mas frecuentes los problemas en los que se requiere alguna optimizacién de
recursos. De tal forma que, muchas veces el objetivo del andlisis va mucho mas
alla de la evaluacién y confrontacion de algunos escenarios en el sistema, y

requeria de contestar preguntas del tipo:

“s,Cuales son los valores que determinadas variables deben tomar para encontrar

un 6ptimo de alguna caracteristica del sistema?”

En estos casos, y sobre todo cuando son muchos los escenarios entre los que se
tiene que buscar este 6ptimo en la caracteristica del sistema, era claro que por si
misma, la simulacién no era una herramienta suficientemente poderosa para

atacar la problematica, fue entonces cuando bajo la premisa:

“¢ Es posible aprovechar las ventajas que tiene el analizar un sistema mediante
un modelo de simulacién vs. su andlisis mediante un modelo matemaético-analitico
tradicional de |. de O., cuando el objetivo del analisis es la blUsqueda de
optimalidad?”
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Se hizo necesario pensar en extender sus posibilidades; esto dio origen al
nacimiento del concepto Simulacién y Optimacion (SO), el cual busca poder
optimizar alguna caracteristica de un sistema a partir de un modelo de
simulacion. En este sentido la SO presenta uno de los principales retos que

tendrd la simulacion en el futuro, éste es la busqueda de la Optimalidad.

1.6 ORIGENES DE LA SIMULACION Y OPTIMIZACION (SO)

Los origenes de la Simulacién y Optimizacion (SO) se remontan a la década de
1970, cuando en 1973 Dennis E. Smith sentara las primeras bases conceptuales
para un software que automaticamente optimizara sistemas simulados, sugiriendo
gue un optimizador automético de este tipo debia ser una aplicacion
computacional externa al modelo de simulacion. EIl optimizador que Smith
visualizaba debia usar entradas y salidas del modelo, asi como informacion
proveida por el usuario para determinar un Optimo en el sistema, ademas de
poseer la ‘“inteligencia” requerida para determinar el método de optimizacion

apropiado.

En 1977, Dennis Pegden y Michael Gately, llevaron los conceptos de Smith al
mundo real siendo los primeros en desarrollar y reportar formalmente la liga entre
un software de simulacion discreta y un algoritmo de optimizacién, desarrollando
un moédulo de optimizacion para el software de simulacion GASPIV, y mas
adelante (1980) para el software SLAM. Ambos mddulos de optimizaciéon fueron
basados en una variante del método de busqueda directa (direct search method)

desarrollado por Hook and Jeeves en 1961.

Aun cuando el concepto SO no es algo nuevo, el primer intento de llevar este
concepto a una herramienta de simulacién comercial para su explotacion se dio
en 1995 con la llegada de SimmRunner® de PROMODEL® (software comercial de

simulacion discreta), tres décadas después de que se comenzara a trabajar con el
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concepto, debido a varios factores, entre ellos el desinterés de las compaifiias de
software de simulacién comercial en el area, por creerla poco aplicativa y por
tanto no muy comdnmente usada. A partir de ese afio, mas empresas de software
de simulacibn empezaron a preocuparse por incluir este concepto a sus
desarrollos. Actualmente, son varios los sistemas de simulacion discreta que

cuentan con una herramienta SO.

1.7 SIMULACION Y OPTIMIZACION (SO)

El término simulacion y optimizacion, dentro del contexto de la |. de O., se refiere
a un area de la investigaciéon cientifica que se ha dado a la tarea de unir a la
simulacion y la optimizacién, técnicas que comunmente se han utilizado de
manera aislada una de la otra para la toma de decisiones, con el fin de generar
una nueva herramienta mucho mas poderosa y robusta para el ataque de

problemas de optimizacién de sistemas.

Simulacign Anélisis
(Qué pasa si?)

°

Optimizacién de
Sistemas

Figura 1. Simulacion de Herramienta de Analisis a Optimizacion de Sistemas
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La SO basa su funcionamiento en la explotacion de las bondades y beneficios de
la simulacién para el modelado y evaluacion de sistemas, mismos que ya han sido
abordados en el presente documento, pero desde un enfoque de busqueda
optimalidad y no meramente de andlisis. La SO pretende atacar y fortalecer las
debilidades que presenta la técnica de simulacion, cuando el objetivo de un
estudio/proyecto involucra busqueda de optimalidad. Esto se hace posible
mediante el uso y aplicacion de la optimizacion. El concepto SO pretende llevar a
la simulacion de una herramienta de andlisis de escenarios a una herramienta de

optimizacion de sistemas.

1.8 PROBLEMATICA GENERAL ABORDADA POR LA SIMULACION Y

OPTIMIZACION (SO)

Como ya se ha mencionado el objetivo fundamental de la SO es atacar problemas
de optimizacidon de sistemas, sin embargo la problematica que aborda puede ser

plantada de manera mucho mas formal mediante el uso del siguiente modelo:

Max o Min E[S(X1,X2,X3,... Xn)]
Sobre todas las posibles (factibles) combinaciones de x;, x2, X3, ... Xn.

Antes de analizar los componentes del mismo, es pertinente hacer una pequefia
pausa/reflexion, y observar que este modelo encaja perfectamente en el modelo
basico de optimizacién, en torno al cual han sido desarrolladas muchas de las de
las diversas técnicas/herramientas de optimizacion de la I. de O., y es asi que la
SO puede ser también catalogada como una herramienta de optimizacién dentro
de lal. de O.
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Regresando al modelo, tenemos que:

X11X21X3/ ey XII

S(X1,X2,X53, ..o, Xu)

E(S(X1,X2, X3, ... , X2))

Es un vector compuesto por las variables de entrada
del modelo de simulacion. Los distintos vectores
(x1,X2,X3,..., X») que se pueden obtener como resultado
de la combinacién de los valores que pueden tomar
estas variables en el modelo representan los
escenarios que se pueden presentar en el sistema de
interés. En el contexto de la SO las variables que
conforma este vector son cocidas como variables de

decision.

Representa los posibles valores que toma(n) la(s)
medida(s) de efectividad o desempefio que se busca
optimizar en el sistema. En el contexto de la SO
S(X1,X2,X3,...., X,) es conocida como funcién objetivo,
sin embargo vale la pena mencionar que no es una

funciéon con representada de analitica.

S(x1,x2X3,..., X») representa el valor que toma(n) la(s)
medida(s) de efectividad después de correr el modelo
de simulacién del sistema bajo el escenario x;,x2x3,...,
Xx,, por tal motivo es claro ver que en la mayoria de los
casos S(X1,X2,X3 ..., Xn) es una variable o vector

aleatorio resultado de un experimento de simulacion.

Es la esperanza de S(X.,X:X;.. X,), en este caso, la
esperanza del valor que toma(n) la(s) medida(s) de

efectividad, o en el contexto de la SO funcidn objetivo.

El modelo representa la probleméatica de maximizar o minimizar E(S(X1,X2, X3, ...

, X»)) sobre todas las posibles (factibles) combinaciones de x;,x2,x3 ..., x,. Vale la
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pena sefalar que la factibilidad de una solucién, al igual que en otras técnicas de
optimizacion, estar4d basada en distintas restricciones sobre las variables de
decision que pueden ser tan simples como cotas inferiores o superiores, hasta

restricciones combinatorias, lineales y alin mas complejas.

Es asi como la SO puede ser vista como un proceso a través del cual se busca
encontrar un escenario, o configuracion de sistema, que optimice la esperanza
de una o varias medidas de efectividad o desempefio en un sistema mediante el

uso de un modelo de simulacion.

Es también muy importante observar que el hecho de estar optimizando una
esperanza probabilistica, ademéas de afadir complejidad al problema, deja ver
gque los esfuerzos de la SO estardn, en la mayoria de las ocasiones, mas
encaminados a dar una muy buena estimacion de la solucién del problema, que el
Optimo con exactitud, aunque en algunas ocasiones el 6ptimo exacto podria ser

encontrado.

1.9 BUSQUEDA DE OPTIMALIDAD EN AMBITO DE SISTEMAS,
SIMULACION Y OPTIMIZACION (SO) vsS. OTRAS TECNICAS DE LA

|. DE O.

Una vez que se ha situado a la SO en el area de optimizacién de sistemas dentro
de la I. de O. es importante sefalar las caracteristicas que la distinguen de las
herramientas que comparten con ella esta area, como son las distintas técnicas

de programacion matematica:

e La primera caracteristica, y que se podria catalogar como principal, se
hace evidente al analizar el camino que utilizan las herramientas de

optimizacibn antes mencionadas para atacar la problematica de
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optimizacion de sistemas; nos

referimos al método utilizado para

representar el sistema y por consiguiente para “medir” su comportamiento.

e La segunda es la relacién que guarda el algoritmo de optimizacién con el

modelo utilizado para la representacion del sistema.

A continuacion se presenta un esquema que muestra con mayor detalle la manera

en que es abordado un problema de optimizacién de sistemas con las

herramientas de optimizacién tradicionales de la I. de O. vs. SO.

Herramientas
Programacién Matematica

| Sistema Real }—A través de Metodologia
\ / Lleva

— al Sistema
Max o Min f(x1,x2,x3,  xn) \
Sujeto a Modelo
Restricciones sobre x1,x2,x3, xn\ Analltlco / Gréfico
- Lineal / | Trad|C|ona|
- Entero / \
- No-Llrjez?I / I de O
- Estocastico /
- Geométrica “/
- Dinamica / T

1_/ Aplica

Algoritmo(s)/ Técnicas
de Optimizacion
“a-doc”

Interpretacién De Resultados
Obtiene*

-

/
| Solucién |
\

*En caso de que exista

Nej

7
: Sistema Real : Atraves de Metodologla

Lleva
al Sistema

Max o Min E[S(x1,x2,x3, xn)] \ / —~
Sobre todas las posibles (factibles) \ / \
combinaciones de x1, X2, x3,...  xn \ [

\ | Modelo de

E[S(x1,x2,x3,  xn)] representa la / \ Simulacién

esperanza de S(x1,x2,x3,  xn)y / |
S(x1,x2,x3,  xn) No representa una /‘ \
funcién analitica si no el resultado de / /
la aplicacion del modelo a un /

escenario especifico / T
<_/ Aplica

Aplicacién Técnicas SO
y Andlisis de
Resultados

Anglisis de Resultados
Estima

v

| Solucién

Figura 2. Programacion Matematica vs. SO
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Comparando la manera en que ambos procesos abordan la problematica de
optimizacion de un sistema inmediatamente saltan a la vista las caracteristicas

gue ya se han mencionado y que se discuten a continuacion.

e Eltipo de modelo utilizado para representar el sistema.

e La relacion que guarda la técnica de optimizacion con el modelo utilizado

para representar el sistema.

1.9.1 TIPO DE MODELO UTILIZADO PARA REPRESENTAR EL SISTEMA

La SO hace uso de un modelo de simulacién para representar y medir el
comportamiento del sistema; por otro lado las herramientas de programacion
matematica tradicionales utilizan un modelo matematico-analitico como medio de
representacion del sistema, este modelo analitico varia dependiendo de la técnica
de programacién matematica utilizada, y en la mayoria de las ocasiones, es con
base en el mismo en el que se desarrollaron ya distintos algoritmos de
optimizacion. Esta ultima observacién nos remite de manera inmediata a la

segunda caracteristica distintiva de la SO:

1.9.2 RELACION QUE GUARDA LA TECNICA DE OPTIMIZACION CON EL MODELO

UTILIZADO PARA REPRESENTAR EL SISTEMA

En la programacion matemaética, las técnicas de optimizacion surgen del analisis
del modelo matematico utilizado para representar el sistema, es asi como a partir
del mismo se construyen algoritmos de optimizacién ad hoc para el atague de la
problematica en cuestion, esto es posible debido a que el sistema en todos los
casos tiene una representacion analitica que en ocasiones ha podido ser tratada.
Por otro lado, en el caso de la SO, en la mayoria de las ocasiones, el modelo
utilizado para representar al sistema no puede ser facilmente llevado a una

representacion analitica, y aun si esto fuera posible, la expresién resultante
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podria ser demasiado compleja como para construir un algoritmo de optimizacion

alrededor de la misma.

Estas reflexiones nos dejan ver, que mientras en la programacion matematica la
técnica de optimizacion estd intimamente ligada al modelo utilizado para
representar al sistema, en la SO la técnica de optimizacion no tiene una relacién
directa con el modelo en cuestion y el uso del mismo se limita GUnicamente a

poder obtener una mediada de desempefio para un escenario especifico.

A continuacién se hace una breve reflexién de las ventajas que podria dar el uso
de la SO vs. herramientas de programacion matematica tradicionales al afrontar

problemas de optimizacién de sistemas.

1.9.3 POSIBLES VENTAJAS DE LA SO EN EL AMBITO DE OPTIMIZACION DE

SISTEMAS

Esta reflexién seréa realizada en torno a las dos caracteristicas particulares de la
técnica, modelado utilizado para representar el sistema y relacién del modelo con

el algoritmo de optimizacién.

1. Modelo utilizado para representar el sistema.

La aplicacion de cualquier técnica tradicionales de la I. de O. como lo es la
Programacién Lineal, No Lineal, Dinamica, etc., requieren poder representar, o
lo que es lo mismo llevar el sistema a un modelo matematico-analitico
especifico o particular para la aplicacion de la técnica. Esto en muchas
ocasiones, sobre todo al tratar con sistemas que se abordan en la realidad,
suele ser una tarea muy dificil y en muchas ocasiones puede tornarse en una
tarea casi imposible. Los sistemas reales a menudo contienen condiciones de
no linealidad, relaciones combinatorias e incertidumbre, que no suelen ser
facilmente modeladas de manera analitica a través de una funciéon objetivo y

un conjunto de restricciones matematico-analiticas; pero definitivamente en la
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mayoria de los casos, son tratables mediante el uso de un modelo de
simulacion. Como ya se ha analizado, la simulaciéon permite modelar y abordar
problemas mas complejos, ademas de que su aplicacién en la actualidad se
ha incrementado y dirigido hacia distintas areas y sistemas. Estas
caracteristicas, las cuales hacen de la simulacion una herramienta muy
poderosa en el andlisis de sistemas, son transmitidas integramente a la SO

para brindarle grandes posibilidades como herramienta de optimizacion.

El hecho de que la SO utiliza un modelo de simulacién para representar y
medir el sistema, en lugar de un modelo matematico analitico como la mayoria
de técnicas tradicionales, extiende los horizontes de los problemas de
optimizacion de sistemas que pueden ser tratados con técnicas de

optimizacion de la I. de O.

2. Relacién del modelo con el Algoritmo de Optimizacion.

Utilizando el modelo del sistema Gnicamente como herramienta para evaluar
las respuestas del mismo a configuraciones especificas, el disefio que soporta
a la técnica de SO, brinda una mayor flexibilidad en la seleccion del algoritmo
de optimizacién. Esto, en definitiva es una ventaja sobre las técnicas de
programacién matematica tradicionales, ya que en el caso de la SO, el
algoritmo de optimizacién puede ser variado, con el objetivo de obtener

mejores resultados o mejorar el tiempo de respuesta.

1.9.4 RETOS DE LA SO

Aunque el uso de la SO en problemas de optimizacién de sistemas puede
plantear indiscutiblemente grandes ventajas, su utilizacién platea también varios
retos, a continuacién son mencionados los que a nuestro aparecer son los mas

importantes:
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1. Al no existir funciones analiticas que representen tanto a la funcion
objetivo como a las restricciones, la SO requiere ejecutar el modelo de

simulacién para obtener informacién acerca de las medidas de desempefio.

2. Si a lo anterior sumamos el hecho de que en la mayoria de las ocasiones
los modelos de simulaciéon utilizados para representar al sistema son de
naturaleza estocastica, la SO requerira “correr” varias veces el modelo de
simulacion para poder inferir sobre el comportamiento de un escenario

especifico.

3. En términos computacionales, los modelos de simulacién son mucho mas
costosos de “correr” que la evaluacion de una funcion analitica. Esto hace

gue la eficiencia del algoritmo de simulacion sea crucial en la SO.

4. Por ultimo, hay que mencionar que no es posible evaluar de manera
precisa el desempefio de un disefio particular de un software SO hasta no
ser puesto en operacion. A pesar de que dicho desempefio podria ser
estimado, esto muchas veces no ayudard mucho. Este punto es de gran
relevancia cuando el disefio del software SO es propio, planteando grandes
retos en las etapas de modelado del sistema y selecciobn de la

configuracién del algoritmo de optimizacién.

Como observa el uso de SO no necesariamente implica la disminucion del grado
de dificultad en el ataque de la problematica, con respecto al que plantean otras
técnicas de optimizacion, y como tal debe verse, mas bien como una herramienta
mas dentro de la I. de O., de la que se puede echar mano cuando la problematica

lo justifique.
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1.10 DISENO BASE DEL CONCEPTO SIMULACION Y

OPTIMIZACION (SO)

Hasta este momento se ha analizado solo de manera conceptual a la SO,
hablando de sus posibles ventajas desde el punto de vista teérico y analizado de
manera formal la problematica que aborda esta area de la investigacion cientifica,
haciendo también referencia a que su funcionamiento se basa en la unién de la
Optimizaciéon y Simulacion. Sin embargo, no se ha analizado la manera en la que
trabaja, es decir el disefio basico que soporta la técnica, cdémo es que se unen la
simulacion y la optimizacion para atacar la probleméatica. Pues bien, el presente
apartado pretende abordar este punto por demas importante, y es en este sentido
gue aun cuando la SO se ha dado a la tarea de unir ambas &reas de la
investigacion cientifica, la simulaciéon y la optimizacion, bajo muy diversos
enfoques en las dltimas décadas, el disefio basico que soporta la técnica ha sido
basado por mucho en los lineamientos que visualizara Dennis E. Smith en 1973 y

gue son presentados de manera grafica en el siguiente esquema.

Configuracién/Escenario del Sistemaﬁ

LMedida(s) de Desempefio/FO/Variables de Salida

Figura 3. Concepto SO [5]

En la SO, el modelo de simulacion puede ser visto como una caja negra utilizada
para evaluar, mediante la experimentacion, el comportamiento de las medidas de
efectividad o desemperio del sistema en estudio bajo una configuracién/escenario

especifico; mientras que el algoritmo de optimizacion es el responsable de la
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blusqueda de optimalidad, en otras palabras, el algoritmo de optimizacion propone
las configuraciones/escenarios por los que se conducird la busqueda del 6ptimo
con base en la retroalimentacién brindada por el modelo de simulacion
comunmente mediante el analisis de el valor de la medida(s) de efectividad, o
Funcién Objetivo (FO), del sistema que se pretenden optimizar, estableciendo
para tal efecto los nuevos escenarios de sistema que seran corridos por el

modelo de simulacion en la busqueda del 6ptimo.

1.11 IMPLEMENTACION EN LA PRACTICA DEL CONCEPTO

SIMULACION Y OPTIMIZACION (SO)

Después de analizar el disefio basico que soporta a la técnica, en el presente
apartado se explica como dicho concepto ha sido llevado a la préactica y para
hacerlo es muy importante primero entender que, sin lugar a dudas, al igual que
la Simulacion, la SO ha tenido un desarrollo paralelo al del area de computacion.
Por un lado se tiene el impulso que la computacién ha brindado a la Simulacién
pos si sola, y por otro, el que ha brindado para el crecimiento de distintas areas
de la investigacion que tienen que ver con la optimizacion, avances en software y

hardware han permitido tratar problemas cada vez méas grandes y complicados.

Es natural que debido al disefio base y naturaleza del concepto SO, su
implementacidn en la practica no podria ser de otra manera mas que a través de
software, mismo que de una manera general y a grandes rasgos trabaja bajo el

disefio original del concepto.
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Disefio basico de un software SO

Mddulo de

Médulo de

L Comunicacion via interface Simulacion
Optimizacién

Figura 4. Disefio Basico de un Software SO

El disefio basico de un software SO esta integrado por tres componentes clave:
dos médulos o subsistemas uno de simulacién y otro de optimizacién, ademas de
una interfaz de comunicacion que es la que hace posible el concepto SO como
tal, encargandose de comunicar los dos mdédulos mencionados, haciendo que
ambos trabajen juntos de manera automatizada en torno al objetivo de blusqueda
de optimalidad. Este esquema es el que ha sido utilizado desde los primeros
trabajos registrados en SO que realizaran Dennis Pegden y Michael Gately, hasta
los mas recientes realizados por distintos investigadores. Este esquema de
implementacién, y el disefio basico que soporta la técnica, permite que hoy en dia

existan varios enfoques en esta rama de la I. de O.

1.12 ENFOQUES SIMULACION Y OPTIMIZACION (SO)

Los esfuerzos de investigacion en torno a la SO se han concentrado mayormente
en el area de optimizacién, esto se debe principalmente a que, por un lado, la
simulacion es un area ya muy estudiada con un desarrollo propio muy importante,
y a que, por otro lado, la intervencion de esta area dentro de la SO se limita a
medir el desempefio del sistema en estudio con respecto a una configuracion
especifica. Es asi como diversos investigadores se han dado a la tarea de

incorporar diversos avances desarrollados en el campo de la optimizacion,
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generandose asi diversos enfoques de como el concepto ha sido implementado

hoy por hoy; y entre los cuales se pueden destacar los siguientes:

| Enfogues S0
Métodos Procedimientos Blsqueda Métodos Equipos Otras
Estadisticos Basados en Aleatoria Heuristicos Asincronos
Gradiente

Figura 5. Enfoques SO (con informacién de [6] - [7])

> Meétodos Estadisticos.

Estos métodos basan su funcionamiento en herramientas estadisticas, fueron

de los primeros utilizados, y entre los gue méas importantes se tienen:

Seleccidn y clasificacién (Ranking and Selection)
Metodologia de superficie de respuesta (Response Surface Methodology)

Comparacion multiple (Multiple Comparison)

AN NN

Muestreo por importancia (Importance Sampling)

» Procedimientos Basados en Gradiente.

Los procedimientos basados en gradiente tratan de imitar a métodos de
optimizacion deterministica. Los métodos que se encuentran en esta categoria
estiman la respuesta de la funcion gradiente (Vf), para entonces, determinar la
direccion de los movimientos a realizar en la blusqueda del 6ptimo. Algunos

métodos que se encuentran en esta categoria son:
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Aproximacién estocastica (Stochastic Approximation)
Diferencias finitas (Finite Differences)

Perturbaciones simultaneas (Simultaneous Perturbations)
Andlisis de perturbaciéon (Perturbation Analysis)

Fuerza bruta (Brute-Force)

Razon de verosimilitud (Likelihood Ratio)

RN N N VNI

Experimentos de dominio de frecuencia (Frequency Domain Experiments)

Y

BlUsqueda Aleatoria (Random Search).

Los algoritmos de busqueda aleatoria, de forma similar a los procedimientos
basados en gradiente, basan su funcionamiento en movimientos iterativos en
la busqueda del 6ptimo, sin embargo, a diferencia de los procedimientos
basados en gradiente estos no requieren la estimacién del gradiente para

determinar la direccion en la que se har& el movimiento.

Métodos Heuristicos.

Un métodos heuristico puede ser definido como: “un procedimiento simple, a
menudo basado en el sentido comun, que se supone ofrecerd una buena
solucién (aunque no necesariamente la 6ptima) a problemas dificiles” [8]. Un
punto importante por el que estas técnicas son ampliamente usadas en la SO
es porque la Unica condicién para su implementacién es que los valores de la
funcion objetivo puedan ser obtenidos de alguna forma, algunos de los

métodos mas utilizados de este tipo son:

Algoritmos genéticos (Genetic Algorithms).
Estrategias evolutivas (Evolutionary Strategies).
Recocido simulado (Simulated Annealing).
Busqueda tabu (Tabu Search).

N N N NN

Busqueda dispersa (Scatter Search)
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» Equipos Asincronos (A-Teams).

Un Equipo Asincrono es un proceso que involucra la combinacién de varias
estrategias de solucién al enfrentar una problematica, el objetivo principal en
el proceso es que estas estrategias actlen sinérgicamente. Por ejemplo bajo
este enfoque se pueden tener la combinacion de técnicas de heuristicas vy

hasta de alguna otra basada en gradiente.

> Otros.

v' Sample Path Optimization
v' Métodos basados en el modelo (model-based methods)
v Método de colonia de hormigas(Ant Colony Optimization / Swarm
Intelligence)
v' Algoritmos de estimacion de distribucién (Estimation of Distribution
Algorithms)
v Método de entropia cruzada (Cross-Entropy Method)
v" Modelo de busqueda referenciada adaptativa (Model Reference

Adaptive Search).

De los enfoques anteriores debemos mencionar que las heuristicas es una de las
areas en las que mas se ha concentrado el trabajo, esto se observa incluso a
escala comercial (Tabla 1. Software SO Comercial y Técnicas vs Algoritmos de

Optimizacion), las posibles razones:

1. Los métodos heuristicos tienen como UGnica condicionante en su
implementacion que el valor de la funcién objetivo pueda ser obtenido de
alguna manera, no importa cual. Esto hace posible su aplicacién en casi
cualquier problematica de optimizacién, y en particular en la que es

enfrentada por la SO.
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2. Estas técnicas han comprobado una buena efectividad al ser confrontados
a distintos problemas de optimizacién de sistemas. Hay que resaltar que en
los ultimos afios las innovaciones en el campo de las heuristicas y la
computacién han alcanzado un punto tal, que muchos de los problemas
gque no se habian atacado exitosamente en el pasado con el uso de estas

técnicas, hoy pueden ya ser resueltos.

3. La mayoria de las heuristicas son relativamente “faciles” de implementar

con el uso de casi cualquier lenguaje de programacion.
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Optimizador

Evolutionary Optimizer ®

SimRunner®
ProModel Corp.

www.promodel.com
OptQuest®

OptTek Systems, Inc.

www.opttek.com

OptQuest®
OptTek Systems, Inc.

www.opttek.com

Optimizer®

RISKOptimizer

Software Simulacion
Extend®
Imagine That, Inc.

www.extendsim.com

Promodel®
ProModel Corp.

www.promodel.com

Arena®
Rockwell Automation, Inc.

www.arenasimulation.com

Simul8®
SIMULS Corp.

www.simul8.com

WITNESS®
Lanner Group, Inc.

www.lanner.com

@Risk®
Palisade Corp.

www.palisade.com

Técnica de Optimizacion
Estrategias Evolutivas, Algoritmos

Genéticos

(SimRunner®)

Evolutivas, Algoritmos Genéticos

Estrategias

(OptQuest®B) Blsqueda
Dispersa, Busqueda Tabu, Redes
Neuronales

Busqueda Dispersa, Bulsqueda

Tabul, Redes Neuronales

Recocido
Tabu

Simulado, Busqueda

Algoritmos Genéticos

Tabla 1. Software SO Comercial y Técnicas vs Algoritmos de Optimizacién®

% Fuentes Varias [29], [30], [7]
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II. PRESENTACION CASO DE EsTuDIO [/

PROBLEMATICA

El presente capitulo es dedicado a la presentacién del caso de estudio, teédrico -
practico, que apoyara la propuesta de disefio de software tendiente a aplicar el
concepto SO a sistemas que pueden ser modelados con el uso de lineas de
espera. El caso de estudio permitird definir algunos aspectos necesarios para la

aplicacion inmediata de la propuesta de disefio desarrollada en el capitulo IIl.

2.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La SO desde sus inicios y hasta la fecha, al menos a nivel comercial, ha sido
principalmente enfocada al ataque de problemas de optimizacién en sistemas que
pueden ser representados con modelos de simulaciéon  discreta
preponderantemente relacionados con lineas de espera. Asi lo constatan los

primeros esfuerzos de Pegden y Michael Gately, quienes unieron sus esfuerzos
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para desarrollar un software de optimizacion en torno al sistema GASPIV. Mas
alla de que esto se deba a la casualidad, es mas bien consecuencia del inmenso
potencial de aplicacion que este tipo de modelos brinda para abordar
problematicas de sistemas reales; los ambitos de aplicacion pueden ir desde el
econémico hasta el social, pasando por el productivo. Este hecho fue el que nos
motivd a desarrollar el trabajo de la presente tesis alrededor de este tipo de
sistemas, y de manera particular a establecer el caso de estudio en torno al
desafio de la implantacion de un sistema de manufactura que puede ser

modelado/simulado con el uso de lineas de espera.

El sistema de manufactura en cuestibn es una linea de produccién con m
estaciones de trabajo (WS), cada estacion de trabajo podra contar con un nimero
fijo de servidores que llevan a cabo una funcidén especifica relativa a la estacion
en cuestion, en otras palabras, todos los servidores de una estacion de trabajo

llevan a cabo la misma funcion.

Linea de Produccién

Ws1 Wws2 Ws3 ws4

B2 B3 B4
Ingreso de salida d
i =) [ [ =} @ Pl e
(Items) @ . Produtos

\ WS - Estacién de Trabajo \ Svr - Sevidior \ B - Buffer \

Figura 6. Caso de Estudio General

El funcionamiento de este sistema no es muy diferente a lo que se acostumbra: la
linea transforma materia prima (items) en productos, uno a la vez a través de m

procesos, mismos que se llevan a cabo en los servidores de las m estaciones de
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trabajo (WS), sin embargo, nuestro proceso productivo tiene una peculiaridad, y
es que entre las m estaciones de trabajo (WS) se encuentran colocados m-1
buffers (lineas de espera) con una capacidad finita especifica bi > 0 (i=2,3,.....m),
donde cada item deberd esperar su turno antes de ser procesado por un servidor
de la estacion de trabajo en cuestion. Si un servidor dentro de una estacion de
trabajo termina el servicio (tarea) en un item, éste inmediatamente verifica si el
buffer al que serd enviado para esperar su préximo servicio dentro del proceso
tiene todavia capacidad para almacenarlo, pudiendo en este punto ocurrir dos
cosas: uno que el buffer especifico si tenga espacio disponible para recibirlo, en
cuyo caso el proceso sigue su paso natural y el item es colocado en el buffer
donde esperara su proximo servicio como si estuviera formado en una cola; y dos
gue el buffer especifico no tenga lugar disponible para recibir el item, en cuyo
caso el servidor tendra que retenerlo hasta que haya un espacio disponible en el
buffer.

2.2 PRoOPOSITO

Con solo comprender el funcionamiento del sistema, se hace evidente que uno de
los principales retos que se tendran que afrontar en el proyecto es hacer que el
sistema como tal sea lo mas eficiente posible, lo que Unicamente se lograra si se
establece una buena configuracién inicial en funcién de los recursos con los que
se podria contar, mismos que es importante mencionar siempre son limitados,
como en todo proyecto, tanto por cuestiones tanto técnicas como econémicas. Sin
embargo, se asevera que este reto es solo uno de los principales por una razén, y
es gue éste contempla Unicamente el aspecto funcional del sistema, mismo que,
cuando se habla de negocios, no necesariamente es el mas importante,
¢iporqué?, pues bien, se puede tener una capacidad de produccién muy buena,
como resultado de cierta configuracién del sistema, sin embargo la relacién costo
beneficio pudiera no serlo tanto, sobre todo después de considerar los gastos de
operacion asociados al funcionamiento del sistema bajo la esta configuracion. Asi

es como en el presente trabajo nuestro principal objetivo ser4d “maximizar la
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utilidad monetaria que brindara el sistema”, misma que hay que mencionar
depende de la seleccion de la configuracion inicial para la puesta en marcha del
sistema, y que de manera general podria ser calculada, para un periodo de

tiempo determinado, mediante el uso de la siguiente expresioén:

Utilidad Monetaria =

(Precio de venta del producto x Items convertidos en producto en el periodo de tiempo)
- Costo de operacion de las estaciones de trabajo en el periodo de tiempo

- Costo de operacion de los buffers en el periodo de tiempo

- Costo de la materia prima utilizada en el periodo de tiempo

2.3 PARAMETROS INVOLUCRADOS

Para estar en posibilidad de dar una representacion a cada posible solucién al
problema, es necesario primero identificar los parametros que pueden afectar el
valor de la medida de efectividad o desempefio que se pretende optimizar:
“utilidad monetaria que brindara el sistema”, esto es, las variables de entrada del
modelo de simulaciéon. En el sistema que se esta tratando, de forma general, se

podrian identificar las siguientes variables candidatas:

Variable Posibles Valores

Distribucién de tiempo entre arribo de | Deterministico, Exponencial, ETC.

los items (materia prima) al sistema.

Parédmetro(s) de distribuciéon de tiempo | us, yz, ..., gp

entre arribo de los items (materia prima)

al sistema. donde ux con k=1,..,p son valores numéricos que
dependen de la variable distribucién de tiempo entre

arribo.
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Variable

Distribucion de tiempo de servicio para
los servidores en la estacion de trabajo i
(WS;) coni =1, ...,m.

Parametro(s) de distribucién de tiempo
de servicio para los servidores en la
estacion de trabajo i (WS;) con i =1,

NUmero de servidores en la estacion de

trabajo i (WS;) coni =1, ...,m.

Capacidad del buffer i (B;) coni =2, ....m

Posibles Valores

Deterministico, Exponencial, ETC.

Hit, Hi2, oy Mip

donde wix con k=1,..,p son valores numéricos que
dependen de la variable distribuciéon de tiempo de
servicio para los servidores en la estacién de trabajo

i (WSi)coni=1,..m.

1,23, ... (Enteros Positivos)

1,2,3, ... (Enteros Positivos)

Tabla 2. Variables candidatas a ser variables de entrada

Como se puede observar existen variables tanto numéricas como cualitativas de

las que depende el comportamiento del sistema, sin embargo para efectos del

presente trabajo se haran los siguientes supuestos:

1. La fuente de abastecimiento del sistema es infinita.

2. El comportamiento de los tiempos de servicio es idéntico para todos los
servidores de una misma estacion de trabajo, en otras palabras la variable
aleatoria tiempo de servicio tendra misma funcion de distribucién y los

mismos parametros en todos los servidores pertenecientes a una estacién

de trabajo particular.
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Estos supuestos no son “descabellados”, mas todavia si se toma en cuenta que:

1. Lo que se pretende encontrar es la mejor configuracion inicial para la

implantacién del sistema.

2. Todos los servidores en una misma estacidon de trabajo llevan a cabo la

misma funcién.

Ademds la aplicaciobn de los mismos elimina las variables relacionadas a la
distribucién de tiempo entre arribos y tiempos de servicio, por lo que la lista de

variables de entrada de nuestro modelo se reducird a:

1. Numero de servidores en la estacion de trabajo 7 (WS):

SVrS; (i=123, ...m)

2. Capacidad del buffer 7 (B)):

bi (i=234 ...m)

Analizando ahora los posibles valores que estas variables pueden tomar, se sabe
por su definicibn que estos deben ser enteros positivos, pero no cualesquiera, ya
gue tanto por cuestiones operativas, por ejemplo las relacionadas con el espacio
disponible, como por cuestiones de recursos, financieros por ejemplo, estas

variables siempre estaran acotadas superiormente, de manera que:

1. El numero de servidores en la estacion de trabajo 7 (WS;) / svrs; debera

cumplir que:

0 < svrs; < Usvrs;

con:

svrs;i, Usvrs; enteros positivos (i =1,2,3, ..,m)
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2. La capacidad del buffer 7 (B;) / bidebera cumplir que:

0 < bi < Ub;
Con:

b, Ub; enteros positivos (con i =2,3,4, ...,m)

2.4 ESPACIO DE RESULTADOS

Una vez que se establecieron las variables de entrada del modelo, y los posibles
valores que pueden tomar, se podrd representar cualquier solucién factible
(escenario o posible configuracion del sistema), mediante el uso del vector que se

muestra a continuacion:

(SvrS;, SvrSz, SVIS3, .. ,SVISm, bz, bz, bsa, .., bm)
Donde: Donde:
SVrS; representa el numero de bi representa la capacidad del buffer 7,
servidores colocados en la estacién de y cumple:

trabajo 7, y cumple:

0 < svrs; < Usvrs; 0 < bi < Ubi
con svrs;, Usvrs; enteros positivos con b;, Ub; enteros positivos
1=1,223, ...m 1=234,..m.

El espacio de resultados del problema estard conformado por todos los posibles

vectores de esta forma.
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2.5 CARDINALIDAD DEL EsSPACIO DE RESULTADOS

Una vez definido el espacio de resultados es hasta cierto punto sencillo calcular
el nimero de escenarios, o posibles configuraciones del sistema, que habran de
ser analizadas en la busqueda de un 6ptimo para la medida de efectividad o

desempeiio del sistema.

Se busca encontrar el nUmero de vectores diferentes de la forma:

(SvrS;, SvrSz, SVIS3, .. ,SVISm, bz, bz, bsa, .., bm)
Donde: Donde:
0 < svrs; < Usvrsi 0 < bi < Ub:;
con svrs;, Usvrs; enteros positivos con b;, Ub: enteros positivos
=123, ..m =234 ..m.

Y este numero puede ser obtenido de la siguiente manera:

Se tienen primero las m variables svrs; que representan el numero de servidores

en cada una de las estaciones de trabajo, este nimero es un entero positivo que

va desde 71 hasta Usvrsj, por lo que la primera entrada del vector puede tomar
Usvrsy valores diferentes; la segunda, Usvrsz valores diferentes y asi

sucesivamente hasta la m-ésima entrada que puede tomar Usvrsm valores

diferentes.

Haciendo un andlisis similar se tienen m-1 variables b; que representan la
capacidad de cada uno de los buffers del sistema, este niumero es un entero
positivo que va desde 1 hasta Ub;, por lo que la m+1-ésima entrada del vector
puede tomar Ubz valores diferentes, la m+2-ésima Ubsz valores diferentes y asi
sucesivamente hasta la m+m-1-ésima entrada que puede tomar Ubm valores

diferentes.
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Por lo que el numero total de permutaciones que se pueden tener con los valores
gue pueden tomar las 2Zm-1 variables de nuestro vector es calculado de la

siguiente manera:

Usvrs; X Usvrsz X Usvrsz X ... X Usvrsm X Ubz X Ubsz X ... X Ubp

Esta es la cardinalidad de nuestro espacio de resultados, pero, ¢qué tan grande

es este nimero?, para darnos una idea se puede hacer el siguiente analisis:

Usvrs;, Usvrs;, Usvrss , .. Usvrsy, Ub; ,Ubs, .. , Ubp

son las cotas superiores de los valores que pueden tomar cada una de las
variables de entrada del modelo de simulacion, mismas que ya se ha mencionado
solo pueden tomar valores enteros positivos, de ahi que para que estas puedan
ser consideradas como variables, cada una de las cotas superiores deberia ser
mayor o igual 2, tomando en cuenta esto se puede generar la siguiente cota
inferior para la cardinalidad del espacio de resultados:

Usvrs; X Usvrsz X Usvrsz X ... X Usvrsm X Ubz X Ubz X ... X Ubp
>
2 X 2 X 2 X ... X 2 X 2 X 2 X . X 2
=
Usvrsy X Usvrsz X Usvrsz X ... X Usvrsm X Ubz X Ubz X ... X Ubp > 2?2m-1

De donde si m crece, el numero total del escenarios/configuraciones que se
tendran que analizar para resolver la problematica, crece de forma exponencial
en un orden superior a 2?m-1 |o que puede llegar a ser un nimero muy grande,
aun cuando las cotas superiores de los valores que pueden tomar cada una de las
variables de entrada del modelo de simulacibn sean numeros aparentemente

pequefios.
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2.6 PROBLEMATICA

Es evidente que la problemética que se enfrenta se encuentra circunscrita en el
ambito de la SO, se desea encontrar una configuracién/ escenario del sistema, o
lo que es lo mismo, los valores que determinadas variables deberan tomar dentro
del mismo, que nos permita optimizar un medida de interés, en este caso la

“utilidad monetaria que brindara el sistema”, o de una manera mas formal:

m Svrs; m bi
Max E | (PUV(ICP)) — CMP — Z Z t (Csvrys;) — Z Z t (Ceb;)
i=1k=1 i=2k=1
Sobre todas las posibles combinaciones de svrs;, svrsz, SvrSz, .. ,SVISm, bz, bz, b4

, .., bm, 0lo que es lo mismo sobre todos los vectores de la forma:

(svrsi, SvrSz, SvrSz, .. ,SviSm, bz, bz, by, .., bm)

Donde:

PUV = Precio unitario de Venta por Producto
Csvrys; = Costo operacién servidor k estacion de servicio i por unidad de tiempo
Ceib; = Costo operacion espacio k buf fer i por unidad de tiempo
t = periodo de tiempo en el que sera calculda la utilidad monetaria del sistema
CMP = Costo Materia Prima utilzada en el periodo de tiempo t
ICP = Namero de Items Convertidos en producto en el periode de tiempo t
Y
SVrS; representa el numero de bjrepresenta la capacidad del buffer J,

servidores colocados en la estacion de y cumple:

trabajo 7, y cumple:

0 < svrs; < Usvrs; 0 < bi < Ub:
con svrs;, Usvrs; enteros positivos con b;, Ub; enteros positivos
1=1,23, ... m 1=2,34, ..m.
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2.7 ALTERNATIVAS DE SOLUCION

Aun cuando la problemética se cifie perfectamente a lo que es la SO, es también
tedricamente factible que ésta pueda ser atacada mediante el uso Unicamente de
simulacion, y es de esta manera que a continuacién, con el uso de la siguiente
tabla, reflexionamos, a grandes rasgos, sobre las tareas que plantea abordar la

problematica con el uso de cada una de éstas técnicas.

Simulacion SO
Generacion del Modelo de Simulacién. Generacion del Modelo de Simulacién.
e Andlisis y disefio. e Andlisis y disefio.
e Construccioén, via software comercial o e Construccion, via software comercial
desarrollo propio (médulo de o desarrollo propio (moédulo de
simulacion). simulacion).

Acoplamiento del Paquete Optimizador*.

e Seleccion de la técnica de
optimizacion.

e Implementacion del algoritmo via
software (médulo de optimizacién).

e Desarrollo de la interfaz que
comunicard al médulo de simulacion

con el médulo de optimizacién.

Disefio de Experimentos. Disefio de Experimentos.
e Establecimiento de condiciones e Establecimiento de condiciones
iniciales de experimentacion. iniciales de experimentacion.

e Seleccion de escenarios que se

ejecutaran en el modelo.
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Simulacién SO

Experimentacion. Experimentacion.
e Evaluacién los escenarios necesarios, e Ejecucion del software SO bajo las
mediante la ejecucion del modelo de condiciones iniciales de
simulaciéon, que permitan asegurar que experimentacion.

el resultado obtenido tiene una “buena

calidad”.
Analisis de Resultados. Analisis de Resultados.
e Analisis de resultados y toma de e Analisis de resultados y toma de
decisiones. decisiones.

*Si el modelo de simulacién es construido con un software comercial que tiene integrado el concepto SO esta tarea no sera necesaria.

Tabla 3. Alternativas de Solucion a la Problematica

Tanto la simulacién como la SO plantean retos, algunos de ellos compartidos, sin
embargo si nos centramos en el objetivo principal del problema, que es la
busqueda de optimalidad, y coOmo ésta es conducida por ambas técnicas (Disefio
de Experimentos y Experimentacién), la utilizacién de simulacion plantea un reto
que puede llegar a ser muy grande debido a que el encontrar, si no la mejor, una
muy buena solucion al problema, requerira del analisis de gran parte del espacio
de resultados, si no es que de su totalidad, y es que mientras en la SO la
busqueda del 6ptimo es conducida por un algoritmo de optimizacién, en la

simulacion no existe una conduccion hacia éste como tal.

Luego entonces, es valido preguntarse, ¢cual seria la técnica mas conveniente
para atacar problemas de este tipo?, pues bien, al menos desde el punto de vista
tedrico, pareceria ser que la respuesta a esta pregunta esta siempre intimamente
ligada al niumero de escenarios del sistema que tendrian que ser analizados para
encontrar la mejor configuracion del mismo con respecto a cierta medida de
interés, y aqui es importante subrayar que no decimos todas porque muchas
pueden ser descartables con la visibn experimentada de personas con

conocimiento y experiencia en el sistema. Si este nUmero no es muy grande,
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puede ser preferible utilizar solo un modelo de simulacién, es decir simulacidon por
si sola, explorando esas posibles configuraciones para encontrar la mejor. Si por
el contrario, el numero de configuraciones que se tendrian que explorar es muy
grande, el uso de la SO, y los retos/esfuerzos adicionales que como
consecuencia se tendran, estaran de alguna manera justificados; el conducir la
busqueda del 6ptimo por medio de un algoritmo de optimizaciéon deberia poder
reducir el nUmero de escenarios que tendrian que ser analizados para encontrar
un buen resultado, esto claro al utilizar algun algoritmo de optimizacién cuyo

disefio tiene ya, de alguna manera, eficacia probada.

En el caso de estudio presentado, enfocandonos Unicamente en el nimero de
escenarios sobre los que se tendria que buscar la solucion al problema, y
tomando en cuenta el analisis realizado sobre la cardinalidad del espacio de

resultados, queda justificado de alguna manera el uso de SO.
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IIl. ANALISIS Y PROPUESTA DE DISENO SO

ORIENTADO A OBJETOS

El presente capitulo aborda y documenta el proceso de analisis, y por supuesto,
la propuesta de disefio de un software SO orientado a objetos (OO, por sus siglas
en inglés) capaz de atacar la problematica general presentada en el capitulo
anterior, y tendiente a tratar sistemas que pueden ser modelados con el uso de
lineas de espera; todo esto con el uso de Lenguaje Unificado de Modelado (UML

[9], por sus siglas en inglés).

En la actualidad el UML es una de las herramientas mas utilizadas para el
modelado de software y esta respaldado por el consorcio internacional sin fines
de lucro Object Management Group (OMG [10], por sus siglas en inglés). El
objetivo del UML es el de proveer herramientas estandarizadas que permitan
soportar las diferentes etapas en la concepcion de un software (Analisis y
Disefio); es asi como el UML fija un estandar grafico para visualizar, especificar y

documentar un sistema.
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Sin embrago, hay que observar que UML no es una metodologia (método o
proceso) para el desarrollo de sistemas, y en este sentido se hace necesario el
uso de alguna que guie las etapas de analisis y disefio, cruciales en el desarrollo

de cualquier software.

Existen diferentes metodologias para llevar a cabo las etapas, o procesos, de
andlisis y de disefio de un software del tipo que se pretende [11], en nuestro caso
se decidi6 incluir aspectos tanto del método desarrollado por Grady Booch en la
década de 1990 [12], Booch OOAD* como del desarrollado por James Rumbaugh
también en esa misma dedada [13], OMT>, de manera a que, a grandes rasgos,
estos dos procesos, analisis y disefio, seran soportados y documentados con la

utilizacion de los modelos que se muestran a continuacion [Figura 7].

Proceso de Andlisis y Disefo OO

Modelo Logico Modelo Funcional

g

Modelo Estatico Modelo Dinamico

Figura 7 Metodologia usada el disefio del software

4 Object-oriented Analysis and Design, (OOAD, por sus siglas en inglés), también conocido como
Object-Oriented Design (OOD, por sus siglas en inglés)
° Object Modeling Technique (OMT, por sus siglas en inglés)

A finales de los 90s Grady Booch, James Rumbaugh e lvar Jacobson, con el objetivo de acelerar
la adopcion tecnologia de objetos, trabajan juntos y comienzan sentar las bases de lo que ahora
se conoce como UML

52



Modelo Légico.

En el seran detalladas las necesidades funcionales del software. Diagramas,
casos de uso y modelos de dominio permitirdn identificar componentes tipo del

sistema y sus relaciones.

Modelo Estatico

Establece el detalle de disefio de las clases, o componentes tipo, de manera que

éste permita cumplir con los requerimientos plasmados en el modelo logico.

Modelo Funcional.

Hay que decir primero que no en el sentido de lo establecido por el método OMT,
en el que este modelo s6lo pretende describir las trasformaciones que sufre la
informacion que el sistema maneja, si no mas bien en el sentido de como

trabajara el modelo estatico, o el sistema, para lograr su objetivo.

Modelo Dinamico.

Muestra el orden y la manera en que los objetos, instanciados desde las clases

definidas en el modelo estatico, interactlian en tiempo de ejecucioén.

Hay que mencionar que ambas metodologias brindan un estandar grafico para el
desarrollo de los diagramas y graficos que soportan estos modelos, sin embargo,
y como ya se menciond, estos seran desarrollados con estandares UML que son

mucho mas actuales.
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3.1 ANALISIS - CASOS DE Us0O, SUJETO Y ACTORES

En términos de Ingenieria de Software® los casos de uso son los medios
utilizados en la etapa de andlisis, para especificar los usos requeridos de un

sistema.

Un caso de uso es una descripcion de pasos o acciones entre un usuario (actor) y
un sistema (sujeto), la cual guia al usuario a algo util. La idea basica detras del
modelado de casos de uso es llegar al corazén de lo que un sistema debe hacer

[14], o lo que es lo mismo lo que se desea el sistema sea capaz de hacer.

En UML el modelado de casos de usos se realiza mediante una herramienta
conocida como diagrama de caso de uso y los conceptos clave asociados a esta

herramienta son:

Sujeto. El sujeto es el sistema al cual el caso de uso aplica.

Actores. Un actor especifica el rol jugado por una entidad

(Usuario/Sistema/Hardware) que interactGa con el sujeto.’

El concepto SO tiene implicitos a dos actores fundamentales: la simulacién y la
optimizacion, estos actores interactian entre si inmersos en el concepto [Figura
8], con el objetivo de brindar una propuesta de solucion a la problematica de
optimizacion enfrentada. La optimizacion propone soluciones y conduce la
busqueda hacia el 6ptimo con base al valor de la mediad de efectividad de cada
una de las soluciones propuestas; la simulacion es la encargada de obtener la
media de efectividad de los escenarios propuestos a través de modelar y ejecutar

los escenarios propuestos.

6 Disciplina de la ingenieria que se preocupa por todos los aspectos que estan

involucrados en la produccion de software [31]
" Un actor modela un tipo de rol jugado por una entidad que interactla con el sujeto,
pero el cual es externo al sujeto [9]
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S0

Conducir Bisgueda de Optimalidad /
Proponer Escenarios

Proveer Modelo Sistema
Esenarios Propuastos

Correr Modelo Sisterna

A\
R

Simulacion Optimizacion
CObtener Medida(s) de Efectividad/interés

Proponer/Obtener Solucion al Problema
{con base medida(s) efectividad)

Figura 8. Diagrama de Caso de Uso Simulacién y Optimizacion

3.2 MODELO LO6GgIico — MODELO DE DowmINIO SO

Como ya se ha mencionado en el presente trabajo un modelo es una
representacion abstracta de un sistema, en el contexto particular de la Ingenieria
de Software un modelo de dominio es un artefacto de la disciplina de analisis que
permite capturar y expresar el entendimiento ganado en un area bajo andlisis
como paso previo al disefio de un sistema [15]; un modelo de dominio modela el

mundo real no objetos de software.

Como paso previo al disefio del software enseguida se presenta un modelo de

dominio del concepto:
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Optimizacian via
50

se compone de

Simulacion <<Ejecuta / Cuestiona>> Optimizacion
Modelo Técnical
Sistema <<Responde=> Algari

<<Propones==

Solucidn

Figura 9. Modelo de Dominio Simulacién y Optimizacién

En términos computacionales este modelo de dominio sugiere lo que ya se habia
visto previamente con respecto al disefio computacional basico de este tipo de
software, y es que en términos computacionales un software basado en el
concepto SO puede ser visualizado como un sistema con dos mdédulos o
subsistemas principales, uno encargado de la simulacién y el otro de la
optimizacion trabajando juntos via una interfaz de comunicacién; y como
consecuencia de ello el disefio de estos dos subsistemas puede ser llevado a

cabo de manera independiente.

3.3 MODULO DE SIMULACION

El moédulo o subsistema de simulacibn no es otra cosa que el componente
encargado de generar los modelos computacionales de simulacion que

representaran a un sistemal/escenario en la problematica tratada, y para este
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maodulo en particular se fijaron varias metas en el disefio del mismo que, como se
vera a continuacién, estan también encaminadas a la posibilidad de reutilizar este
disefio en la elaboracién de un software que permita realizar simulacién discreta®
de sistemas cuyo comportamiento puede ser imitado a través de la interaccion

lineas de espera.

1. Modelado de distintos tipos de sistemas de lineas de espera, desde el més
simple (una fuente de arribo, una cola y un servidor) hasta algunos mas
complejos, como podrian ser aquellos que involucran mas de una fuente de

arribo y estaciones de servicio con multiples servidores, etc.

2. Posibilidad de enlazar distintos sistemas de lineas de espera para el modelado
de sistemas mas complejos; en esta modalidad las salidas de servicio de un

sistema podrian convertirse en los arribos de otro.

Esto es, de una manera mas especifica, y también como soporte del analisis de
este modulo, buscamos que el disefio propuesto sea capaz de representar los

escenarios mostrados a continuacion [Tabla 4].

Fuente de Arribo 1
Fuente de Arribo 2\ Colat }Sﬁ"iﬂﬂr 1 Cola m+1
Caola 2 Servidor 2 Cola m+2

Fuente de Arribo 3 -
Cola 3 / Servidor 3

h""-...h - T

- ) - .
- ™ Cola me = ) Colar
- servidor n

-~
Fuente de Arribo k

Salida del Sistema

Figura 10. Escenarios Base Analisis

8 En la simulacién discreta la operacion de un sistema es representada como una
secuencia cronolégica de eventos [25].
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i Més de una fuente de arribo sirviendo a una sola cola

Una sola fuente de arribos sirviendo a mas de una cola

Més de una cola enviando clientes a un solo servidor

Una sola cola enviando clientes a mas de un servidor

Un solo servidor enviando clientes servidos a méas de una cola

Mas de un servidor enviando clientes servidos a una sola cola

Servidores expulsando clientes servidos fuera del sistema

Tabla 4. Descripcién Escenarios Base Andlisis

Es claro que estas metas no iban a ser faciles de alcanzar si el desarrollo del
software se basaba en un esquema tradicional de programacion estructurada, es
decir por medio de subrutinas y médulos, de ahi la necesidad de realizar un

disefio de software como el que se presenta.

3.3.1 ANALISIS - CASOS DE USO SIMULACION , SUJETO Y ACTORES

La funcionalidad general requerida para este subsistema de simulacion es
presentada mediante un diagrama de caso de uso en la Figura 11. Como es
posible observar, los casos de uso presentados en este diagrama para el actor
“Simulacion” ya manejan conceptos propios de un disefio de software orientado a
objetos. EI primer caso de uso contempla la generacién de
“entidades/componentes” necesarios para representar el sistema, esto no es otra
cosa que crear y caracterizar los objetos necesarios que permitan, mediante su
interaccién, imitar el comportamiento de un sistema; otro aspecto importante de

observar se deriva de los siguientes casos de uso:

e I|nicializar Fuentes de Arribo al Sistema.

e Generacion de eventos iniciales que detonaran la simulacién
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simulacion.

,-f’“f_’
\
Simulacion \

\

v

50

enerar las entidades/componentes
necesarias para representar al sistema o
@SCENano propuesto

A,
I Prereguisito
|

Inicializar
Fuentes de Arribo al Sistema

Generacion
de evenios iniciales que detonaran
la simulacion

Confrol de la simulacién
via ocurrancia de evenltos an el sistema
por la interaccion de sus componente

Obtener medidas de desempefio del

sistema

Figura 11. Diagrama de Caso de Uso Simulacion

Control de la simulacién via ocurrencia de eventos en el sistema por la
interaccién de sus componentes.

Y este es que, la manera en que se pretende imitar/simular el funcionamiento del
sistema es a través de eventos 0 suceso detonados a lo largo del tiempo en la

3.3.2 MODELO LOGICO — MODELO DE DOMINIO SIMULACION

El siguiente modelo de dominio del mdédulo de simulacién pretende plasmar las
necesidades funcionales presentadas en el caso de uso anterior e integra ya

algunos aspectos clave a considerar en disefio.

59




Pool de Eventos

se genera a partir de

Componente
Linea de Espera

=1 1..*

esta formado por

Sistema
Linea de Espera

pueden ser

Fuente de
Arribos

Servidor

Evento

Figura 12. Modelo de Dominio Simulacion

<<gg QEneran por interaccion des-=
an tismpo da ajgcucisn

<<contigng>>

Es claro que este modelo de dominio gira en torno al modelo de simulacién del

sistema, mismo que:

1. Se generara a partir de sistemas de lineas de espera mismos que estan

compuestos por otros componentes mas basicos que pueden ser: Fuentes de

Arribos, Colas y Servidores.

2. Serda ejecutado, “corrido” en términos computacionales, por medio de un pool

de eventos. Este pool almacenara y despachara los eventos resultado de la
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interaccion, en tiempo de ejecucion, de los componentes utilizados por el

modelo: Fuentes de Arribos, Colas y Servidores.

3.3.3 MODELO ESTATICO - DIAGRAMA DE CLASE SIMULACION

Un paso por demas importante, si no es que el de mayor importancia, en un
proceso de disefio de software orientado a objetos es la identificacion de las
clases o componentes “tipo” del sistema que, a través de su interacciéon y

configuracién, definen y hacen posible el funcionamiento del mismo.

Una clase es una caracterizacion precisa de propiedades estructurales o de

comportamiento la cual es compartida por toda una coleccién de entidades [12].

En UML la herramienta que permite visualizar un sistema, y por consiguiente su
estructura, con base a estos componentes tipo y sus relaciones, es conocida
como diagrama de clases y una manera de definirlo es como una grafica de
elementos tipo conectados a través de las diferentes relaciones estaticas que se
dan entre ellos [9].

El diagrama de clase utilizado en la etapa de analisis como base del disefio del

maodulo de simulacion se muestra en la Figura 13.

Este diagrama permite visualizar a partir de que componentes tipo se realizara la
construccién del modulo de simulacibn ademés de la forma en que estaran

relacionados entre si, al menos por ahora, desde un punto de vista estatico.

COMPONENTES TIPO

Las clases o componentes tipo para el moédulo de simulacién pueden ser

categorizadas como sigue:
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Pool deEventos
Ejecucion

1.

1

1

<<contiene=:=

Evento

Multiplicador  Significado Modelo Sistema
1.1 LMW A L
1. unga muchos <<5g gjecuta a través de>>
e | muchos a une
1.1 1.
1.
=<5 genera a partir de>=>
1.1 1.
Fuente de Cola Serividor
Arribos
1. 1 1. 1
<<gg conecta>> <<g@ conecta>
1..° |
<<puede coneclarse=>
1.
<<S€ gQeneran por interaccion de>>
an tiampa da ajacucidn
Figura 13. Diagrama de Clase Simulacion - Etapa de Analisis
1.

Vale la pena observar, que al menos la manera en que se da la identificacion de

las clases de la primera categoria, es muy sencilla y emerge de las etapas de

Clases relacionadas con la definicion del modelo del sistema: Modelo,

Fuente de Arribos, Cola y Servidor

Clases relacionadas con la ejecucion de la simulacién como tal: Pool de

Eventos, Evento.

analisis mas tempranas con base al siguiente modelo:
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Clientes provenientes de una (o varias) fuente(s) de arribo tienen como objetivo
recibir un “servicio” en uno o varios servidores. Si hay un servidor disponible el
cliente que arriba es recibido y espera ahi una determinada cantidad de tiempo
mientras es atendido, después del cual el servidor vuelve a estar disponible para
otro cliente que arribe o gue esté esperando servicio. Si el cliente que arriba no
encuentra un servidor disponible, éste puede esperar a que se le proporcione el
servicio en un conjunto de espacios de espera conocidos como colas o bien

marcharse [16].

Este concepto maneja los componentes clave presentes en cualquier sistema de
este tipo y estos son Fuentes de Arribo(s), Cola(s), y Servidor(es). Estos tres
componentes, son definitorios en el comportamiento y funcionamiento del
sistema, es decir, el nUmero de cada uno de ellos presente en el mismo, asi como
su configuraciéon individual, y la forma en que interactian entre si, define un

modelo de linea de espera especifico.

Para el caso de las clases mostradas en la segunda categoria, la idea de
integrarlas al disefio del sistema esta también ligada al concepto fundamental de
linea de espera que se ha presentado, pero no desde el punto de vista de los
elementos que componen y representan a un sistema de linea de espera, sino
mas bien de las herramientas que haran posible imitar el comportamiento del
sistema de linea de espera por un periodo de tiempo una vez que se tienen los

elementos antes mencionados.

RELACIONES ENTRE LOS COMPONENTES TIPO

En el diagrama de clase presentado para el médulo de simulaciéon se encuentran
también definidas las siguientes relaciones entre los componentes tipo del

sistema:
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Referencia
1

4*

Entidad
Modelo

Fuente de Arribo

Cola

Servidor

Modelo

Pool de Elementos

Eventos

Relacion

<<se genera a partir de>>

<<se conecta>>

<<se conecta>>

<<puede conectarse>>

<<se ejecuta a través de>>

<<contiene>>

<<se generan por la interaccién de>>

en tiempo de ejecucién

Entidad

Fuente de arribos,

Cola,

Servidor

Cola

Servidor

Cola

Pool de Elementos

Evento

Fuente de Arribos,

Cola,

Servidor

* Considera la posibilidad de enlazar la salida de servicio de un servidor hacia una cola, o lo que es lo

mismo, las salidas de servicio de un servidor se convierten la fuente de arribos de una cola

Estas relaciones tiene el objetivo de,

Tabla 5. Relaciones Componentes Tipo - Clases Simulacién

por un lado permitir el modelado o

representacion de distintos sistemas basados en lineas de espera [Figura 10] asi

como, el de hacer posible la ejecucion de los modelos representados por un

periodo de tiempo especifico [Tabla 6].
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Referencia

Relacion

Entidad de
Partida

Modelo

Fuente de Arribos

Modelo

Cola

Modelo

Servidor

Fuente de Arribos

Cola

Cola

Servidor

Servidor

Entidad

Destino

Fuente

Arribos

Modelo

Cola

Modelo

Servidor

Modelo

Cola

Fuente

Arribos

Servidor

Cola

Cola

de

de

Cardinalidad

uno

uno

uno

uno

uno

uno

uno

uno

uno

uno

uno

a

a

a

a

a

a

a

a

muchos

uno

muchos

uno

muchos

uno

muchos

muchos

muchos

muchos

muchos

Lectura

Un Modelo tiene asociado una o
varias Fuentes de Arribos.
Una Fuente de Arribos tiene
asociado uno y solo un Modelo.

Un Modelo tiene asociado una o

varias Colas.

Una Cola tiene asociado uno y
solo un Modelo.
Un Modelo tiene asociado uno o

varios Servidores.

Un Servidor tiene asociado uno
y solo un Modelo.

Una Fuente de Arribos tiene
asociado una o varias Colas.
Una Cola tiene asociado una o
varias Fuente de Arribos.

Una Cola tiene asociado uno o
varios Servidores.

Un Servidor tiene asociado una
o varias Colas.

Un Servidor tiene asociado una

0 varias Colas.
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Observaciones

Da la posibilidad de modelar sistema con

multiples fuentes de arribo colas vy

servidores.

Da la posibilidad de tener una sola fuente
de arribos sirviendo a mas de una cola.

Da la posibilidad de tener méas de una
fuente de arribo sirviendo a una sola cola.
Da la posibilidad de tener una sola cola
enviando clientes a mas de un servidor.

Da la posibilidad de tener mas de una cola
enviando clientes a un solo servidor.

Da la posibilidad de tener un solo servidor
enviando clientes servidos a mas de una

cola.



Referencia

Relacion

4

Entidad de
Partida

Cola

Modelo

Pool de Eventos

Pool de Eventos

Evento

Evento

Fuente de
Arribos, Cola,
Servidor

Entidad

Destino

Servidor

Pool de
Eventos

Modelo

Evento

Pool de
Eventos
Fuente de
Arribos,

Cola,
Servidor

Evento

Cardinalidad

uno a muchos

uno a uno

uno a uno

uno a muchos

uno a uno

uno a uno

uno a muchos

Lectura

Una Cola tiene asociado uno o

varios Servidores.

Un Modelo tiene asociado uno y
solo un Pool de Eventos.

Un Pool de Eventos tiene
asociado uno y solo un Modelo.
Un Pool de Eventos tiene
asociado uno o muchos Eventos.
Un Evento tiene asociado uno y
solo un Pool de Eventos.

Un Evento esta relacionado con
una y solo una de las siguientes
entidades Fuente de Arribos,
Colay Servidor.

Cada

entidades Fuente de Arribos,

una de las siguientes

Cola y Servidor tiene asociado

uno o varios Eventos.

Observaciones

Da la posibilidad de tener mas de un
servidor enviando clientes servidos a una
sola cola.

Hace posible y controla ademas la ejecucién

del modelo de simulacién.

* Considera la posibilidad de enlazar la salida de servicio de un servidor hacia una cola, o lo que es lo mismo, las salidas de servicio de un servidor se

convierten la fuente de arribos de una cola

Tabla 6. Cardinalidad Relaciones Componentes Tipo / Clases Simulacién

66



3.3.4 MODELO ESTATICO - DISENO CLASES SIMULACION

En el ambito de disefio y programacion orientada a objetos lo Unico que se
codifica son las clases, mismas que guardan la definicibn y patrones de
comportamiento intrinseco del componente “tipo” del sistema, a través de lo que
se conoce como propiedades/atributos y métodos [17]. En tiempo de ejecucién
estas clases podran ser instanciadas a manera de objetos las veces que sea
necesario para modelar un sistema especifico. Por poner un ejemplo, en el caso
gue nos ocupa, si el sistema de linea de espera que se desea modelar requiriera
del uso de dos servidores, seria necesario entonces instanciar dos veces en
memoria la clase Servidor; lo mismo aplicaria si se tuviera mas de una fuente de
arribos o cola, sin entrar en mayor detalle, mencionaremos ademdas que las
caracteristicas propias del disefio y programacion de esta técnica permiten que
todas estas instancias (objetos) coexistan de manera independiente, aun siendo
de la misma clase, esto es muy importante, ya que hace posible asignar distintos
patrones de comportamiento a objetos de la misma clase, solo por poner un
ejemplo, en el caso de los dos servidores, las dos instancias (objetos) de la clase
Servidor podrian: manejar diferentes tiempos/patrones de servicio, atender

distintas fuentes de arribo, tener distintas capacidades de servicio, etc.

UML provee una notacién grafica sujeta a ciertos estandares para la declaracion y
definicién de clases, sin embargo, y con la finalidad de que la definicién de estos
componentes sea mas sencilla de entender, el detalle de disefio de los mismos en
el presente documento es expuesto utilizando Unicamente tablas en las que clase

por clase se hace la definicién de los atributos y métodos respectivos.

Adicionalmente el soporte de disefio de las clases con estandares UML puede ser

consultado en la seccion de Anexos del presente documento [Figura 37].
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Clase Fuente de Arribos

Atributos
Nombre Tipo Descripcion Valores Fijos
index Numeérico Entero Identificador numérico para los objetos instanciados a partir de
esta clase
name Alfanumérico Identificador alfanumérico para los objetos instanciados a partir

sampling_size

distribution

batch_distribution

followers[]

output_rule

output_rule_apply_to

times_arrives[]

status_elem[]

batches[]

current_element

Numérico Entero

Distribution

Distribution

Arreglo Objetos Instanciados desde

la Clase Cola

OutputRule

Alfanumérico

Arreglo Numérico

Arreglo Caracter

Arreglo Numérico Entero

Numérico Entero

de esta clase

Tamafio de la muestra de tiempos de arribo que contemplara
el objeto (No necesariamente el nimero de arribos ya que
estos podrian darse en grupo)

Distribucion probabilistica para los tiempos entre arribos
Distribucion probabilistica para el nimero de clientes que
puede tener un solo arribo (arribos en grupo)

Colas que usaran esta fuente de arribos

Regla de enrutamiento para cuando la fuente de arribos es
usada por més de un objeto/cola.

Define si el atributo output rule aplica por cliente o por grupo

Tiempo de arribo por cliente, para cada cliente en el objeto

Status de cada cliente:
1. No procesado si todavia no ha sido asignado a una cola
2. Procesado si ya fue asignado a una cola

Numero de clientes que arribaron al mismo tiempo por cada
cliente

Primer cliente con status no procesado en el objeto

DET = Deterministica, EXP =
Exponencial

DET = Deterministica

SHQUE = Cola més corta, LOQUE
= Cola méas larga, RDN = Seleccion
aleatoria de la Cola

E = Elemento, B = Grupo

U=No Procesado, P = Procesado

Tabla 7. Disefio Clase Fuente de Arribos - Atributos
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Clase Fuente de Arribos

Métodos
Name Return Parametros Funcionalidad
build_elements NA sampling_size* Tamafio muestra tiempos de arribo, Genera todos los arribos/clientes
distribution* Distribucién de tiempos de arribo, gue manejaréa el objeto, inicializa los
batch_distribution* Distribucién nimero de clientes por grupo atributos times_arrives[] y
status_elem[]
arrive_process NA idx_current_element* Indice arribo a partir del cual se procesa, Envia los clientes de un arribo

sys_events_obj Pool de eventos

especifico a los objetos
especificados en el atributo
followers segun el output_rule
seleccionado.

*Parametros Implicitos en los atributos de la clase

Tabla 8. Disefio Clase Fuente de Arribos - Métodos
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Clase Cola

Atributos
Nombre Tipo Descripcion Valores Fijos
index Numérico Entero Identificador numérico para los objetos instanciados a partir de
esta clase
name Alfanumérico Identificador alfanumérico para los objetos instanciados a partir
de esta clase
capacity Numérico Entero Capacidad de la cola
discipline Discipline Regla en que los clientes son tomados de la cola para ser FIFO = Primero en entrar primero
transferidos a un servidor. en salir, LIFO = Ultimo en entrar
primero en salir, RDN = Seleccién
aleatoria de la los clientes que
pasaran al servidor primero
followers[] Arreglo Objetos Instanciados desde  Servidores que usaran esta cola

source_obj_elem[]

idx_arrive_elem[]

input_clock_elem[]
ouput_clock_elem[]

status_elem(]

isempty
size

processed_elems

la Clase Server

Arreglo Alfanumérico

Arreglo Numérico Entero

Arreglo Numérico
Arreglo Numérico

Arreglo Caracter

Boolean
Numérico Entero

Numérico Entero

Nombre del objeto arribo fuente donde fue generado el cliente

indice del elemento en los arreglos times_arrives]],
status_elem([] y batches[] del objeto arribo fuente donde fue
generado el cliente

Tiempo de entrada de cada cliente a la cola

Tiempo de salida de cada cliente a la cola

Status de cada cliente:

1. No procesado si permanece en la cola y todavia no ha sido

asignado a un server
2. Procesado si ya fue asignado a un server

Indica si la cola esta vacia
Longitud de la cola

Numero de clientes procesados

U=No Procesado, P = Procesado
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Atributos

Clase Cola

Nombre

discarted_elems

Tipo

Numérico Entero

Descripcion

NuUmero de clientes que abandonaron el sistema

Valores Fijos

Tabla 9. Disefo Clase Cola - Atributos

Métodos
Name Return Parédmetros Funcionalidad
input_element NA source_obj_name Nombre del objeto arribo fuente donde fue Registra el ingreso de clientes a la

output_element

Long (ldx cliente que sale de la

cola)

generado el cliente,

idx_arrive Indice del elemento en los arreglos times_arrives|],
status_elem[] y batches[] del objeto arribo fuente donde fue
generado el cliente,

clock Tiempo en que ocurre la entrada a la cola,
sys_events_obj Pool de eventos

clock Tiempo en que ocurre la salida de la cola,
sys_events_obj Pool de eventos

cola

Registra la salida de clientes de la
cola

Tabla 10. Disefio Clase Cola - Métodos
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Clase Servidor

Atributos
Nombre Tipo Descripcion Valores Fijos
index Numérico Entero Identificador numérico para los objetos instanciados a
partir de esta clase
name Alfanumérico Identificador alfanumérico para los objetos instanciados a

sampling_size

distribution

batch_distribution

min_serv_percent

followers[]

output_rule

output_rule_apply_to

input_rule

input_rule_apply_to

source_obj_elem([]

Numeérico Entero

Distribution

Distribution

Numérico

Arreglo Objetos Instanciados desde la Clase Que

OutputRule

Alfanumérico

InputRule

Alfanumérico

Arreglo Alfanumérico

partir de esta clase

Tamafio de la muestra de tiempos de arribo que
contemplara el objeto (No necesariamente el nimero de
arribos ya que estos podrian darse en grupo)

Distribucion probabilistica para los tiempos de servicio

Distribucion probabilistica para el nimero de clientes que
puede ser servido a la vez (servicio en grupo)

En caso de que el servidor pueda dar servicio a mas de
un cliente a la vez indica cual es el minimo de clientes
requerido para iniciar el servicio

Colas que usaran como fuente de arribos los clientes
servidos por este servidor

Regla de enrutamiento para cuando los clientes servidos
por este servidor sean la fuente de arribos usada por méas
de un objeto/cola.

Define si el atributo output rule aplica por cliente o por
grupo servido

Regla de enrutamiento para cuando el servidor sea
abastecido por mas de un objeto/cola.

Define si el atributo input rule aplica por cliente o por
grupo

Nombre del objeto arribo fuente donde fue generado el
cliente

DET = Deterministica, EXP =
Exponencial

DET = Deterministica

Entre0y 1

SHQUE = Cola mas corta, LOQUE
= Cola mas larga, RDN = Seleccién
aleatoria de la Cola

E = Elemento, B = Grupo
SHQUE = Cola mas corta, LOQUE
= Cola mas larga, RDN = Seleccién

aleatoria de la Cola

E = Elemento, B = Grupo
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Atributos

Clase Servidor

Nombre

idx_arrive_elem[]

input_clock_elem[]
ouput_clock_elem[]
time_services|[]

status_elem[]

batches[]

isbusy

pending_input

pending_input_time
output_response
current_element

infinite_arrive_source

Tipo

Arreglo Numérico Entero

Arreglo Numérico
Arreglo Numérico
Arreglo Numérico

Arreglo Caréacter

Arreglo Numérico Entero

Boolean

Boolean

Numeric
Numérico Entero
Numérico Entero

Boolean

Descripcion

indice del elemento en los arreglos times_arrives]],
status_elem[] y batches|[] del objeto arribo fuente donde
fue generado el cliente

Tiempo de entrada de cada cliente al servidor

Tiempo de salida de cada cliente al servidor

Tiempo de servicio de cada cliente en el servidor
Status de cada cliente:

1. No procesado si permanece en servicio

2. Procesado si ya fue servido

Nimero de clientes que entraron al servicio al mismo
tiempo por cada cliente

Indica si el servidor esta ocupado

Indica si hay un evento de entrada pendiente desde una
fila vacia

Tiempo en que se dara el evento de entrada pendiente
Nudmero de clientes que han sido servidos por el servidor
Primer cliente con status no procesado en el objeto

Indica si el esta enlazado con una fuente infinita de
arribos supone Batch = 1

Valores Fijos

U=No Procesado, P = Procesado

Tabla 11. Disefio Clase Servidor - Atributos
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Clase Servidor

Métodos
Name Return Parédmetros Funcionalidad
build_first_ISRV_events NA NA Generacion de los eventos para los arribos
iniciales al servidor:
add_event(ISRV, 0)*
*solo si infinite_arrive_source = true
input_element NA source_obj_name Nombre del objeto arribo fuente donde fue Registra el ingreso de clientes a la cola
generado el cliente,
idx_arrive Indice del elemento en los arreglos times_arrives|],
status_elem[] y batches|[] del objeto arribo fuente donde fue
generado el cliente,
clock Tiempo en que ocurre la entrada al servidor,
sys_events_obj Pool de eventos
output_element NA clock Tiempo en que ocurre la salida del servidor, Registra la salida de clientes de la cola

sys_events_obj Pool de eventos

Tabla 12. Disefio Clase Servidor - Métodos
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Atributos

Clase Pool de Eventos

Nombre

IQUE_Events[]

ISRV_Events[]

OSRV_Events]]

curr_event_IQUE
curr_event_ISRV

curr_event_ OSRV

Tipo

Arreglo Eventos

Arreglo Eventos

Arreglo Eventos

Numérico Entero
Numérico Entero

Numérico Entero

Descripcion

Pool de eventos Input Que "IQUE" generados en tiempo de
ejecucion del modelo de simulacion

Pool de eventos Input Server "ISRV" generados en tiempo de
ejecucion del modelo de simulacion

Pool de eventos Output Server "OSRV" generados en tiempo
de ejecucion del modelo de simulacion

indice del Gltimo evento "IQUE" procesado
indice del ltimo evento "ISRV" procesado

indice del tltimo evento "OSRV" procesado

Valores Fijos

Tabla 13. Disefio Clase Pool de Eventos - Atributos
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Clase Pool de Eventos

Métodos

Name Return Parametros Funcionalidad

event_pool_ini NA NA I. Ejecuta el método build_elements

<<constructor>> de todos los objetos instanciados
desde la clase Fuente de Arribos
Il. Genera los eventos "IQUE" de
todas las fuentes de arribo
lll. Genera los eventos "ISRV" de
todos los objetos instanciados
desde la clase servidor con fuente
de arribos infinita

add_event NA event Evento Afade un evento al pool de eventos

correspondiente:

e IQUE_Events[]
e ISRV_Events][]
e OSRV_Events[]

Tabla 14. Disefio Clase Pool de Eventos - Métodos
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Clase Evento

Atributos

Nombre Tipo Descripcion Valores Fijos

event_type Tipo Evento Evento IQUE= Input Que, ISRV = Input
Server, OSRV = Output Server

clock Numeérico Tiempo en que ocurre el evento durante la ejecucién del

object/entity _type

entity_index

entity_subindex

event_status

Clase del objeto/entidad con la que
se relaciona el evento

Numérico Entero

Numérico Entero

Caracter

modelo de simulacion

Clase del objeto/entidad

Identificador numérico del objeto/entidad

indice del Elemento/Cliente al que se hace referencia en la
entidad/objeto

Status del evento

A=fuente de arribos, S=servidor

U=No Procesado, P = Procesado,
W=Esta en proceso

Tabla 15. Diseio Clase Evento - Atributos
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Clase Modelo

Atributos
Nombre Tipo Descripcion Valores Fijos
name Alfanumérico Identificador alfanumérico para los objetos instanciados a partir
de esta clase
arrives|] Arreglo de objetos instanciados Fuentes de arribo que manejara el sistema
desde la clase Fuentes de Arribo
ques[] Arreglo de objetos instanciados Colas que manejara el sistema
desde la clase Cola
server[] Arreglo de objetos instanciados Servidores que manejara el sistema
desde la clase Servidor
pool_events Pool Eventos Pool de Eventos para la ejecucién del modelo
Warmup Numérico Tiempo "Precalentamiento” del sistema
run_period Numeérico Tiempo en que se ejecutara la simulacién cuando se ejecute el
modelo
Tabla 16. Disefio Clase Modelo - Atributos
Métodos
Name Return Parametros Funcionalidad
model_ini() NA NA Genera los objetos necesarios
(arrives[], ques][], server[]) y asigna
los atributos de los mismos, para
representar el sistema
simulation() NA NA Corre el modelo de simulacion por

el tiempo establecido en el atributo
run_period

Tabla 17. Diseiio Clase Modelo - Métodos
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3.3.5 MODELO FUNCIONAL

El modelo funcional que se presenta a continuacion define la manera en la que el
modelo estéatico trabaja para cumplir los dos objetivos principales del médulo de
simulacion:

1. Generar un modelo de simulacién que represente el sistemal/escenario.

2. Ejecutar este modelo por un periodo de tiempo especifico para obtener una
media de efectividad del sistema

Recepcion de Parametros: Generacion de

Construir

1.Sistema/Escenario. Eventos Iniciales

Modelo de Simulacién >
2.Tiempo Simulacign. 2UE=InputQue, ISRV=InputServer
del EscenariofSistema

3. Precalentamiento. que permitiran la simulacion.

Simulacion

Regresa La interaccion entre los objetos

" - (Fuentes de Arribo, Colas y
Fin Medida da Eh‘?h\f'dad J Servidores), producio de los
Funcion Objetivo eventos iniciales, da como
resultado la generacion dinamica
de los siguientes eventos enla
simulacion.

Tabla 18. Modelo Funcional Simulacion
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DETALLE PROCESO MODELO FUNCIONAL SIMULACION

Recepcion de parametros (seran enviados por el médulo de optimizacion).

Estos parametros definen el sistema /escenario a modelar, asi como el tiempo
gue habra que simular o “ejecutar’” el modelo generado antes de obtener la

medida de efectividad del sistema:

1. Sistema/Escenario. Definicion del sistema/escenario.
Fuentes de Arribo, Colas y Servidores que en conjunto con sus parametros y

relaciones permiten emular el sistema real.

El medio por el cual seran representados los sistemas/escenarios, para la
aplicacion de este disefio al caso de estudio, es a través del componente tipo

scenario, cuya definicion se basa en la siguiente estructura de datos.

Nombre Tipo Descripcion

workstations (WSs) Numeérico Entero Numero de estaciones de trabajo que tendra
el modelo

num_servers [] Arreglo Numérico Entero Arreglo con la informacién del nimero de
servidores que contendra cada estacion de
trabajo

buffer_capacity[] Arreglo Numérico Entero Arreglo con la informacion del tamafio de los

Buffers (capacidad de cada cola en el modelo)

service_time_dist[] Arreglo Distribucién Arreglo con la informacion de la distribucion de
tiempos de servicio por estacion de trabajo

Tabla 19. Disefio Componente Tipo Scenario

Es muy importante sefialar que, aun cuando, este componente tipo fue creado
para representar especificamente sistemas/escenarios del caso de estudio
abordado en el capitulo Il del presente trabajo, el disefio presentado tiene la
capacidad de modelar una gran variedad de sistemas cuyo comportamiento puede

ser representado con el uso de lineas de espera.
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2. Tiempo Simulacién. Tiempo por el que se simulara el sistema.

3. Precalentamiento. Periodo por el cual sera ejecutado el sistema antes de

comenzar a tomar el Tiempo Simulacion.

II.  Construir Modelo de Simulacion.
Construccion del modelo de simulaciéon a través de la generacion e inicializacién
de los objetos (Fuentes de Arribo, Colas y Servidores) que seran utilizados para
representar el sistema.
En la aplicacion del disefio al caso de estudio esta tarea se llevard a cabo
instanciando un objeto a partir de la clase Modelo y haciendo un llamado al
método model_ini con los parametros recibidos.
REF: Figura 15. SD (Diagrama de Secuencia) modelo.model_ini().*
*El| disefio de este método trabaja conjuntamente con el componente tipo (Clase)
Scenario y esta especificamente desarrollado para representar
sistemas/escenarios del caso de estudio presentado en el capitulo II.

1. Generacion de Eventos Iniciales.
Generacién de Eventos Iniciales Entradas a Cola (InputQue=IQUE), y Entradas
a Servicio (InputServer =ISRV) que permitiran detonar el inicio de la simulacion.

Esto se lleva a cabo instanciando un objeto a partir de la clase Pool de Eventos.

REF: Figura 17. SD (Diagrama de Secuencia) pool.event_pool_ini() <<constructor>>.
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V.

Simulacion.

El proceso de simulacion del modelo se lleva a cabo mediante el método

simulation del objeto Modelo previamente instanciado.

REF: Figura 18. SD (Diagrama de Secuencia) modelo.simulation().

Este método controla la simulacién del sistema mediante:

1. La utilizacion del objeto pool de eventos, ejecutando cada uno de los

siguientes eventos segun corresponda en el tiempo.

Descripcion

Referencia
(Diagrama de

Secuencia)

IQUE = Input Que

Entradas a Colas

REF: Figura 20. SD
(Diagrama de  Secuencia)
Evento IQUE / Método:
arrive_process Clase: Fuente
de Arribos

ISRV = Input Server OSRV = Output Server

Entradas a Servicio Salidas de Servicio

REF: Figura 21. SD | REF: Figura 23. SD
(Diagrama de Secuencia) | (Diagrama de Secuencia)
Evento ISRV [/ Método: | Evento OSRV / Método:
input_element Clase: | output_element Clase:
Servidor Servidor

Tabla 20. Eventos del Sistema

2. La interaccion entre los objetos (Fuentes de Arribo, Colas y Servidores),

producto de la simulacién de los eventos antes sefialados, da como resultado la

generaciéon dinamica de los siguientes eventos de este tipo que se presentaran en

el sistema [Figura 14].
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puede desencadenar

(si se estd dando servico a mas de un cliente
o bien es posible que se de un ingreso de
clientes al servidor a partir de la o las colas
que apuntan al servidor)

puede desencadenar desencadena

(si el servidor al que
apunta la cola esta vacio)

puede desencadenar

(si la salida del servidor
esta ligada a una cola)

Figura 14. Modelo Dindmico de Eventos Simulacion

Los nuevos eventos resultado de la misma simulacién son afiadidos al objeto pool

de eventos mediante el método add_event de este mismo objeto.

REF:Figura 25. SD (Diagrama de Secuencia) pool.add_event (event Event).

V. Regresa Medida de Efectividad.

Después de ejecutar el modelo de simulacion del sistema se regresa la medida de
efectividad o bien los parametros requeridos para el calculo de la misma. Para la
problematica general que se esta abordando, en la que la medida de efectividad
del sistema depende solo de los items convertidos en producto, una vez
terminada la simulacion del escenario propuesto, el nimero de items convertidos
en producto podra ser calculado mediante el atributo output_response de todos
los objetos instanciados desde la clase servidor en los que el valor del atributo
followers[] es un arreglo vacio[Tabla 11]. El atributo output_response de la clase
servidor es actualizado por el evento OSRV REF: Figura 23. SD (Diagrama de
Secuencia) Evento OSRV.
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3.3.6 MODELO DINAMICO — DIAGRAMAS DE SECUENCIA SIMULACION

El modelo dinamico de un disefio de software orientado a objetos es soportado

mayormente mediante el uso de diagramas de secuencia.

Los diagramas de secuencia son utilizados primordialmente para mostrar las
interacciones entre objetos en el orden secuencial en que estas interacciones
ocurren [18]. Con el uso de este tipo de diagramas ademas es posible modelar

funciones y métodos.
Las péginas siguientes muestran los diagramas de secuencia correspondientes al

disefio del médulo de simulacion, a fin de facilitar su lectura se deja la siguiente

referencia [19].
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SD modelo.madel_ini{) /J

modelo: Cola

Modelo Simulacion

farribo: servidor:
Fuente de Arribos Servidor
idx_arrive =0 | | |
idx_que=0 | | | distribution:
medel_ini{scenarie, warmup, run_period) it = server =0 : : : Distribution Sample
| | |

—_— I instance distribution from Distribution Samp Class P
& return: distribution |
___________ e I R
instance farribo from Fuente de Arribos Class B |
g return: farribo |
WOPESHIIOHHW'SSJ Numérico Entero Nimero de e&laEIOHESI!EVJMJDQue idx_a rrive = m_ﬂrri\'e +19 :
. berwind el Gucel . farribo.index = idx_arrive |
num_servers [] Arreglo Numnérico  Arreglo con la informacidn del nimero de farribo.name = "IN_F A |
Eriters senvitiores que contendrs cada estacion de S ) B
trabaje . ! farribo. distribution = "DET|1 |
buffer_capacity(] Arreglo Numérico  Armegho con L informacidn del tamafio de fa I'I'?DD. batch_distribution ="DET|1” :
Entero los Bulfers (capacidad de cada cola en el farribo.output_rule = SHQUE" |
models) farribo.output_rule_apply_to ="E" |
service_time_dist]] Arreglo Distribicidn Arreglo con L informacion de la distribucion farribo.followers =107 |
de tiempos de senvicio por estaciin de |
trabajo this arrives[id«_arrive] = farribo l
loop while] instance cola from Cola Class » ‘:‘
[idx_que = scenaric.WSs] return: cola
idx_que = idx_gue + 1
cola.index = idx_gue
cola.name = CStringlidx_gue) + Q"
alt
: ) P
Tid_que = 1] cola.capacity =
[else]

cola.disciplineg = "FIFO”

' Add cola followers (| CString(k) +°5™)

loop for T
[k = 1 to scenaric.num_servers[ids_gue] step 1]

this.ques[id«_gue] = cola

e e e

"
|
|
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|
|
|
|
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|
|
|
|
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1

Figura 15. SD (Diagrama de Secuencia) modelo.model_ini()
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S0 modelo. model_ini() (Continue _..) /J

modelo:
Modelo Simulacion

model_ini{scenario, warmup, run_period)
continue...

continue ...

cola:
Cola

farribo:
Fuente de Arribos

servidor:
Servidor

distribution:
Distribution Sample

loop for ,|

instance servidor from Servidor Class

[i=1 to scenarie.WSs step 1]

return: servidor

loop whiIeJ

[idx_que = scenaric.num_servers(i]

idx_server = idx_server ++
servidor.index = id«_server
servidor.name = CString(idx_server) +'S"

servidor.infinite_arrive_source = true

servidor.infinite_arrive_source = false

servidor distribution = scenario.service_time_dist[i]
servidor. batch_distribution = "DET|[1”
servidor.min_serv_percent = 1

opt
[i == scenarip.WSs

Add servidor.followers | CString(idx_server+ 1) +°Q")

VLV O

d

servidor.cutput_rule ="SHQUE"
servidor.output_rule_apply_to ="E"
servidor.input_rule = "SHQUE"
servidor.input_rule_apply_to ="E"

this.serversid<_server] = servidor

d

e e e e e e

this.warmup = warmup
this.run_period = run_period

|
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!
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!
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Figura 16. SD (Diagrama de Secuencia) modelo.model_ini() (Continue ...)
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SD pool.event_pool_ini) /J

pool Pool Eventos
Fuente de Arrivos — Servidor
distribution:

event_pool_ini()
<<constructors:

build_elements() .l

batch=
get_sample(farrivo batch_distribution)

loop n ,|

[this.sampling_size]

D ———————— >
time_between_arrive =
get_sample(farrivo distribution)

;
e =

time_arrive = time_arrive +
time_between_arrive

» add_everft{|QUE, time_arrive)
loop n ] Ingresa cliente al sistema
T batch this times_arrives[cliente]=time_arrive|
[batch] this.balches[cliente]=batch
this . status_elems[cliente]="U"
B

[this infinite_arrive_source]” build_first_ISRY_gvents()

add_event(ISRV, 0)

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

| Generacion los

|I| primeros arribos al

|
|
|
1

servidor al tiempo cero

|
|
L
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!
!
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Figura 17. SD (Diagrama de Secuencia) pool.event_pool_ini() <<constructor>>
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S0 modelo.simulation() /J

modelo:
Modelo Simulacion

simulation()

Cola

poolk Pool Eventos

[
farribos: servidores:
Fuente de Arribos Servidor

U

' clock =0

b
o tSpoclovents =pool)  _____ ___________retumpool | ;)

|
instance pool from Pool Eventes Class A
|
|
|

locp while,]

[pocl.curr_event IQUE < UpperBound|pool [QUE_Events[]) or
pool.curr_event_ISRY < UpperBound(pool [SRV_Events[]) or
pool curr_event_OSRV < UpperBound(pool OSRY_Events(]) or
clock < this warmup + this run_period)

clock_IQUE =-1
clock_IERY =-1
clock_OSRV = -1

opt
[UpperBoundipocl IQUE_Events[]) == pool.curr_event_IQUE + 1]

:

, cleck_|QUE = pool |QUE_Events[poal.curr_svent_|QUE + 1].clock

opt
[UpperBoundpocl |1SRY_Events[]) = pool.curr_event_ ISRV + 1]

g

, clock_|SRV = pool ISRV_Events|pool.curr_event_|SREV + 1].clock

!

opt
[UpperBound|pocl OSRV_Events[]) = pool.curr_svent_OSRW + 1]

’ cleck_OSRV = pool OSRV_Events[pool.curr_event_OSRV + 1].clock

max_clock = max(clock_IQUE clock_ISRWY)
max_clock = max(max_cleck clock_OSRY)

!

[clock_IQUE =-1]

’ clock_|QUE = max_clock +1

:

[clock_ISRV =-1]

’ clock_|SRV = max_clock + 1

g

[clock_OSRV = -1]

, clock_OSRY = max_clock +1

|
|
|
4
|
|
|
|
|
|
|
f
|
|
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|
|
|
|
|
|
i
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I
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... continue

“Lconstructors:=
event_pool_ini()

|
|
.
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

|
|
.
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

|
!
+
!
!
|
!
|
!
!
|
!
|
!
!
|
!
|
!
!
|
!
|
!
!
|
!
|
!
!
|
!
|
!
!
|
!
|
!
!
|
!
|
!
!
|
!
|

Figura 18. SD (Diagrama de Secuencia) modelo.simulation()
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SO modelo.simulation() (continue ...) /J

modelo: poolk Pool Evenios
Modelo Simulacion [ [
farribos: servidores:
Fuente de Arribos Servidor
continue __.
loop while,! (continue ...} i i |
|

[pool.curr_svent_IQUE < UpperBound(pool IQUE_Events[]) or : | :
pool.curr_event_ISRY < UpperBound(pool ISRV_Events[]) or | | |
poolcurr_svent_OSRV < UpperBound(pool OSRY_Events(]) or | | !
clock = this. run_period] I : :
Los evenios : | |
att IQUE | | I
[clock_ISRV < clock_IQUE]  [RIEAEINGEIEIENHE] | : :
Primero se : | |
al ) procesan los eventos next_event = ISRV_Events[pool.curr_event_ISRV + 1] | : :
[clock_ISRV < clock_OSRY] pool.curr_event_|SRV = pool.curr_svent_ISRV + 1 : | |
______________________________________________________________ | | |
[else] | | |
next_event = OSRV_Events[pool.curr_event_OSRW + 1] | | |
pool.curr_event_OSRY = pool.curr_event_OSRV +1 | : :

|
________________________________________________________________ [ : I
[else] : | :
| |
alt ) next_event = IQUE_Events[pool.curr_event_IQUE + 1] : | |
[clock_IQUE < clock_OSRV] pool.curr_event_|QUE = pool.curr_svent_|QUE +1 | : |
- ! | |
—————————————————————————————————————————————————————————————— | | |
[else] next_event = OSRV_Events[pool.curr_event_OSRW + 1] | : :
pool.curr_event_OSRY = pool.curr_event_OSRV +1 : | |
| |
: | |
| | |
next_event.status = "W’ | : :
: I | I
|
[ opt ref o o _ | ! !

[index = next_svent.entity_index] arrive_process() |
[next_eventevent_type="IQUE"] [SDTrigger IQUEEvent || |@l————-——- - - - - - -~ -~ -~ -~ ——~ -~~~ __ ______JdI———_—__——__—_—__—__— ! | : :
| opt J f : ! |
rel ‘ “lindex = next_event.entity_index] input_element(next_event.clock) | | » :
[next_event.event_type ="ISRVW'] [SD Trigger ISRVEvent || [ ———————-—-—-——"——"-""-""""—-"——-"——(—————— A R R JI _______ Lt ——T5 |
| ' I
i} ref . - | | |
“lindex = next_event.entity_index] output_element{next_event.clock) | | |
[next_svent.event_type ="05R\"] [SD Tricner OSRVEvent || || @l—(——— - — - — - _ __— __ __ _ _____ _______ _ _ 1 _______ HfF—————1 I _._ |
[ ' I
next_event.status =P | : :
clock = clock + next_event.clock : | |

A
1

Figura 19 SD (Diagrama de Secuencia) modelo.simulation() (Continue ...)
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SD Evento IQUE (INPUT QUE) )

farribo: colas: I servidores: :
Fuente de Arribos Caola Pool Eventos

Trigger IQUE Event

| | | |
| | | |
arrive_process() mn Tomar siguiente arribo | | |
| Mo Procesado status_element(cliente)= *L” | | !
: para todos los clientes que llegaron a un : : :
| mismo tiempo | | |
loopn J : : : :
[clientes en el arriba] | | Selecciona la cola a dende ira I I I
| @l arribo en funcién de la regla | | !
| asociada al objeto | | [
! (this.input_rule = ! ! I
| SHQUE LOQUE RDN) | | |
I *[Es la cola selecionada por el arribo] I I I
| | _input_element(cliente, tiempao_arribo) » L | |
| | Registro del cliente: Fuente de Arribo e Indice | |
: : this.processed_elems = this processed_elems + 1 : :
| | this.input_clock[cliente] = tiempo_arribo | |
| | this.status_elem[cliente] =L | |
| T | |
| alt Iy | Registra salida del cliente del sistema | |
| - . - | this discarted_elems = this. discarted_elems +1 | |
this. = This. = =
! [this.size >= This.capacily] ! g this output_clock[cliente] = tiempo_arribo ! !
| | this.status_elem[cliente] =T | |
1 Tt T T =7 | |
| [else] | | |
| | Registra ingreso a la cola | |
: : this.size = this size +1 : :
| | | |
| | |
I ait | I I
| P | | *[es el servidor proveido por la cola] prepare_service(liempo_arribo) | |
| [this.isempty] | P T |
| e ] | |
| [else] | o T I
| | this.isempty = false | ) . _ |
| | [Not this.busy and | this. pending_flush = true 1
| | . | this. pending_flush_time = ti ibo |
| i Not this.infinite_feed and| | 4. panding_flush,_time = tempo_ar i
| | Mot this pending_flush | |
| | i ] | |ladd_event{ISRV, tiempo_arribo)
| T |
| -+ |
| | t
| | -
: : : Inserta el evento en el |
| this.status_element[cliente] = "P* | | pool correspendienrte |
| | | (IQUE ISRV, 0SRV) |
| | | dependiendo de el iempo enjil]
: : : que OCurTe :
| | | |
| | | |
-+ | | |
I I I 1

Figura 20. SD (Diagrama de Secuencia) Evento IQUE
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5D Evento ISVR (INPUT SERVER) A

Trigger ISRV Event

input_element(tiempo_ingreso)

Fuenie de arribos

batch= Digtribution Sampile

lget_sample{servidor batch_distribution) Numero de clientes
il

a los que el servidor
atendera al mismo
tiempo

|
nim clientes requeridg para iniciar servicio =
max_int{batch*this|min_serv_percent)
nu m_clientes_l_en_cola[s):ﬂ

“les la cola proveedor de cl'u.{ntes del servidor]

cola sze I e
num_clientes_en_cola(s) = pum_clientes_en_cola(s) + return 155z
<

——————————————— HFr—————— — - - —_—_—_—_- - ———————

|
num_clientes_en_colp(s) = batch
; ) |

con funte de arribo infinita se

E,

[not this.infinite_arrive_source]

define una fuenie de arribo y
iiares para atender

|

|
-

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

1

|

|

|

: las peticiones del servidor

set Followers()

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
Si existen servidores :
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
This.followers = cola_aux |
|

|

set Followers() .

|:i:| }This.fﬂ-lb\mrs = servidor

this. batches[cliente]=servidor.batch

Ingresa cliente al sistema
[batch] , this.times_arrives [cliente]=tiempae_ingreso|
this. status_elem[cliente]="U"

I

|

|

|

|

|

|

|

|

| loop n
! [loopn )
|

|

|

|

|

|

|

|

|

this.arrive_process()
REF: 50 Evento IQUE (INPUT QUE)

|
1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
% — :_ _________________ R R Trigger IQUE sin anadirle al pool de eventps)

tiempo_servicio =
Izet_sample(servidor distribution)
e

Figura 21. SD (Diagrama de Secuencia) Evento ISRV
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SD Evento ISVR (INMPUT SERVER) continue ... )

Cola I Pool Evenlos

Trigger ISRV Event (continue...)

input_element(tiempo_ingreso)

=

[num_clientes_en_cola(s) <
num clientes requerido para iniciar serviciol

this.isbusy = false
this.pending_flush = false
this.pending_flush_time =0

[else] ' batch = num_clientes_en_cola(s)
loop n ] .
Selecciona la cola de donde se
[batch] ingresara el cliente al servidor
(this.input_rule =
SHQUE LOQUE RDN)
*[Es la cola selecionada por el servidor] output_element{tiempo_ingreso) »

Selecciona el cliente gue sale de la cola
(this.discipline = FIFO LIFO RDM)

this.cutput_clock[cliente_salida] = tiempo_ingreso
this.status_elemi[cliente_salida] = “F"

regresa cliente gue entra al servidor - cliente_salida this.size = thiz.size - 1

this time_services[cliente] = tiempo_servicio
this.input_clock[cliente] = tiempo_ingresc

this batches|[cliente] = batch
this.status_elem[cliente] = "U”

9 Registro ingreso servicio: Fuente de Arribo & Indice

this.isbusy = true
this.pending_flush = false
this.pending_flush_time =0

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
add_event{OSRY, tiempo_arribo + tiempo_servicio) |

Inserta el evento en el

pool correspondienrte
(IQUE ISRV OSRW)

|
|
i
T
|
|
|
|
|

+
|
|
|
J
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
1
|
1
|
|
|
|
|
|
|
|

L
|
|
|
|
|
|
|
|
: dependiendo de el iempo en
|

qQue ocurre

Figura 22. SD (Diagrama de Secuencia) Evento ISRV (Continue ...)
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S0 Evento OSVR (OUTPUT SERVER) )

colas: I servidores: I pool:
Cola Servidor Pool Eventos
' batch = batches[UpperBound(batches)]

Trigger OSRV Event
output_element(tiempo_salida)

loop n ]
[batch]

opt
[this followers is not empty] funcién de la regla asociada al objeto
(this.cutput_rule =
SHQUE, LOQUE,RDN)
“[Es la cola selecionada por el servidor]
input_element(Fuente de Arribo e Indice Original »
cliente, tiempo_salida)

Selecciona la cola a donde ira el
, cliente que sale de servico en

Registro del cliente: Fuente de Arribo € Indice Original
this.processed_elems = this processed_elems + 1
this.input_clock[cliente] = tiempo_salida

; this.status_elem[cliente] ="L"

alt Registra salida del cliente del sistema

this discarted_elems = this discarted_elems +1
this.cutput_clock[cliente] = tiempo_salida
this.status_elem[cliente] ="T"

Registra ingreso a la cola
this size = this size +1

“[es el servidor proveido por la cola] prepaye_service(liempo_salida)

[this .isempty] »
________________ ] ———— i
|

t
this isempty = false op
[this.busy and

Mot this.pending_flush]

[this .size >= This.capacity]

1

|

|

|

|

|

|

|

T

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|

T

|

|

|

|

i
|

|

|

|

|-

|

|

|

|

!
alt |
|
|

this.pending_flush = true
this.pending_flush_time = tiempo_sali

|
|
|
|
|
|
|
|
T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| |add_event{ISRV, tiempo_salida) |

this.status_elem|cliente] = "P"

this.output_response =
this.cutput_response +1*
*Solo siya paso el warmup del sistema
|

Inserta el evenio en el
pool correspondienrte

opt

(IQUE ISRV,0SRV)
dependiendo de el iempo en
Que oCurre

[this.followers is empty]

-
|
|
|
|
I
|
t

Registre salida servicio |
this.cutput_clock[cliente] = tiempo_salida :
L1
|
|
|
|
|
|
T

|
|
T
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
T
|
|
|
|
T
T
|

Figura 23. SD (Diagrama de Secuencia) Evento OSRV
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S0 Evento OSVR (OUTPUT SERVER) centinue ... )

= = = -
= Pool Eventos

|

|

|

' clientes_wait_server =0 :

|

|

|

|

*[es la cola proveedor de clientes del servidor] > |
cola size :

Trigger OSRV Event { continue ...} »

gutput_element{tiempo_salida)

‘c lientes_wait_server = clientes_wait_server + return|
|

opt
[clientes_wait_server = 0]
add_event{ISRY, tiempo_salida)

Inserta el evenio en el
pool corres pondienrte
(IGUE ISRV, OSRV)
dependiendo de el tiempa en|

que ocurre

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I
S
|
|
|
|
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|
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|
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|
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|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Figura 24. SD (Diagrama de Secuencia) Evento OSRV (Continue ...)
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50 pool.add_event (event Event) /J

add_event (event Event) return Boolean

pool Pool Eventos

Mismo flujo con atribulos
correspondientes para los

eventos:

alt
[ Tevent_type ="ISRV"]

[event_type = "OSRV"]

b
at
[event_type ="IQUE"]
at ]
[this.curr_event_|QUE = UpperBound(this. IQUE_Events[]) or ) IQUE_Events[UpperBound(this IQUE_Events[]) + 1] = event
UpperBound(this |QUE_Events[]) = 0]

loop -AhileJ

[index_aux = UpperBoundithis IQUE_Events[])]

index_aux = index_aux + 1
found_event_pos = false

opt

[event.clock < IQUE_Events[index_aux] and
not found_event_pos = false]

leop for J

step -1]

[k = UpperBoundithis IQUE_Events[]) + 1 to index_aux + 1

IQUE_Events[k] = IQUE_Events[k-1]

IQUE_Events[index_aux] = event
not found_event_pos = true

opt ,J

[not found_event_pos]

IQUE_Ewvents[UpperBound(this IQUE_Events[]) + 1] = event

Figura 25. SD (Diagrama de Secuencia) pool.add_event (event Event)
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3.3.7 ALGUNAS REFLEXIONES ACERCA DEL DISENO PRESENTADO PARA EL

MODULO DE SIMULACION

Los beneficios que se obtiene de un disefio de software orientado a objetos como
el gue se ha presentado, son varios, y pueden ser referidos en la literatura al
respecto [11] sin embargo, no se puede dejar de mencionar que el haber basado

el disefio modulo de simulacion en esta metodologia derivo en:

1. Una significativa reduccion del coédigo requerido para el modelado de

procesos/sistemas con todas sus consecuencias.

2. Posibilidad de tratar sistemas basados en lineas de espera y no casos
particulares de los mismos. Los sistemas son modelados instanciado en
memoria los objetos necesarios para modelar el sistema desde las clases:

Fuente de Arribos, Cola y Servidor.

3. Posibilidades de reutilizacion futura del disefio aun si se cambiara por ejemplo

el lenguaje de programacion.

Para finalizar mencionaremos que el disefio de este modulo contempla también la
posibilidad de variar distribuciones de tiempos entre arribo y servicio, con la

utilizacion de la clase/componente tipo Distribucion.

Distribution
{author="Victor Cabalerc™)

Attributes

distributicn: String

Meathods

wconstructors

Initialite Random Numbers

wOQUErys

get_sample(distribution), return Double

Figura 26. Disefio UML de la Clase Distribution
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Esta clase pose solo un atributo distribution, que especifica el tipo de distribuciéon
gue manejara cada objeto instanciado desde esta clase, y dos métodos:

«constructor»

Inicializa la generacién de numeros aleatorios.

get_sample

El método get sample obtiene muestras (independientes) de las distintas
variables aleatorias, a través del método de transformacion de probabilidad que

puede ser consultado en la seccion de anexos del este documento [pag. 151].

3.4 MODULO DE OPTIMIZACION

El disefio del moédulo de optimizacion recaera sobre la técnica/algoritmo de
optimizacion en el que sea basado, la razén es simple, la técnica seleccionada es
la que al final definira el disefio del mismo. Como se menciond en el capitulo | del
presente trabajo, a la fecha se han implementado se ha experimentado con una
gran variedad de técnicas de optimizacion, la flexibilidad del concepto asi lo
permite, sin embargo, unas de las técnicas mas utilizadas han sido las heuristicas
debido principalmente, al gran desarrollo que las mismas han alcanzado en las
Gltimas décadas de la mano de las ciencias de la computacién. Por dltimo hay
que sefialar también, que la seleccion de la técnica/algoritmo de optimizacion,

puede o no tener relacion con la problematica o sistema que sera tratado.

3.4.1 TECNICA/ALGORITMO DE OPTIMIZACION

En la presente propuesta se decidio utilizar como técnica de optimizacion una

heuristica basada en algoritmos evolutivos, mas particularmente algoritmos
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genéticos. A continuacion se dan algunas razones del ¢por qué? de esta
decisién en este trabajo:

1. Experiencias. No es dificil encontrar informacion acerca de buenas
experiencias con el uso de la misma en el area de optimizacién. En muchos
problemas en los que, como en el caso de estudio, el niUmero de soluciones
factibles es exponencial, el uso de técnicas heuristicas ha ayudado obtener

buenas soluciones en un tiempo razonable de computo.

2. Resultados. Muchos de los moédulos de optimizaciéon de software comercial

estadn basados en este tipo de técnicas.

3. Didactica. Esta técnica heuristica esta basada en un concepto biol6égico muy

facil de entender.

4. Implementacién. Su implementacién no es demasiado complicada en cualquier

herramienta de programacion.

Los algoritmos evolutivos son métodos de blsqueda adaptativa basados en el
concepto bioldgico de evolucion. La teoria de los algoritmos evolutivos encuentra
sus bases en las investigaciones realizadas por John Holland en la década de
1960, quien motivado por los aspectos fundamentales de la teoria evolutiva,
desarrolld6 un método de buUsqueda adaptativa para encontrar solucién a
problemas de optimizaciéon “dificiles”, en los cuales los métodos numeéricos
tradicionales enfrentaban grandes complicaciones para su aplicacién, que vale la
pena mencionar, en muchas ocasiones estaban ligadas con la complejidad
computacional del método en si; este método de bUsqueda adaptativa es
conocido hoy en dia como algoritmos genéticos y basa su funcionamiento en el

siguiente esquema fundamental:
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Poblacion Inicial

Exposicién al Medio
Evaluar
Adaptabilidad/
Fitness

Nueva Poblacién/

Generacién Seleccion Poblacion

Mejor Adaptada mas Adaptada
Resultado Aplicar

Cruza y Mutaciéon

Figura 27. Esquema Fundamental de un Algoritmos Genético

Como ocurre en la evoluciéon biolégica, a la que el método trata de imitar, el
proceso esta orientado a lograr la trascendencia de una poblacién en el tiempo,
esto a través de la conservacion de las caracteristicas que mejor les permiten
adaptarse a su medio ambiente. Asi, el objetivo central del proceso es obtener
una poblacién/generacion mejor adaptada desde otra poblacidon/generacién base.
La obtencibn de esta nueva poblacién/generacién se lleva a cabo mediante
procesos de reproduccidon/cruza o mutacién sobre la poblacion/generacion inicial,
sin embargo esta reproducciéon o mutaciéon no ocurre al azar, al igual que ocurre
en la evolucién de los seres vivos, ella esta sujeta a un proceso de seleccion,
donde la capacidad de adaptacién al medio ambiente o aptitud de cada individuo,
define las posibilidades de que éste pueda trasmitir sus caracteristicas a nuevas

generaciones, de forma que, a mayor grado de adaptaciéon al medio, mayores
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posibilidades de que las caracteristicas de un individuo prosperen en las nuevas

generaciones.

3.4.2 IMPLEMENTACION DE LA TECNICA/ALGORITMO

Respecto a la técnica de optimizacién seleccionada, algoritmos genéticos, existen
cuatro aspectos fundamentales que deben ser tomados en cuenta en el disefio:
representacion de la poblacién, funciéon de aptitud, operadores genéticos y
generacién de la poblacién inicial; a continuacién se aborda la manera en que
seran contemplados cada uno de ellos, estableciendo, para los dos primeros,

representaciones en torno al caso de estudio.

|. REPRESENTACION DE LA POBLACION.

En los algoritmos genéticos una poblacion, o generacion como comunmente es
llamada en términos del algoritmo, estd compuesta por un numero x de individuos,
y cada individuo representa una posible solucion al problema que se esta

tratando.

En los trabajos iniciales de Holland, los individuos, o como él los llamo,
cromosomas, eran representados Unicamente por medio de cadenas/vectores
binarios (0,1), donde cada entrada representaba el valor de determinado gen en el
individuo en cuestion. Mas adelante, esta representacion fue abriéndose a

consecuencia de los tipos de problemas que se planeaban enfrentar.
En el contexto del caso de estudio, el vector utilizado para representar los
individuos guardaréa la misma configuracion que el que se utilizé para representar

las soluciones factibles del problema:

(Svrsi, SvVrsz, SVIS3, .. ,SVISm, bz, bz, bs, .., bm)
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Donde: Donde:
SVrS; representa el numero de b; representa la capacidad del buffer ;,

servidores colocados en la estacién de y cumple:

trabajo 7, y cumple:

0 < svrs; < Usvrs; 0 < b; < Ub;
con svrs;, Usvrs; enteros positivos con b;, Ub; enteros positivos
=123, ...m 1=2,34, ..m.

Cada posible valor de este vector representa un escenario o0 solucién factible y
Unica al problema. En otras palabras, si se quisiera ver como lo hizo John
Holland, cada entrada de este vector representa el valor de una caracteristica,

gen, del individuo en cuestion.

Il. FUNCION DE APTITUD/FUNCION OBJETIVO (FITNESS)

En los algoritmos genéticos existe un valor de aptitud (fithess) asociado a cada
individuo, el cual determina su capacidad de sobrevivir, reproducirse y dejar su
material genético a poblaciones subsecuentes, por lo que todo algoritmo de este

tipo necesita una manera de poder calcularlo.

En torno al caso de estudio, este valor de aptitud no es otro que la ‘utilidad
monetaria que brindara el sistema” y serd calculada con base a la informacién
brindada por el modelo de simulacién respecto al nimero de items convertidos en
producto, esto una vez que se haya ejecutado el modelo de simulacion del

escenario especifico.

IIl. OPERADORES GENETICOS

Estos operadores permiten obtener una nueva poblaciéon/generacion,
teéricamente mejor adaptada, desde la poblacién/generacién actual, en otras
palabras definen la manera en que se obtendra una nueva poblacién a partir de
cualquier poblacién base; entre los méas utilizados en la teoria de algoritmos

genéticos estan: la cruza, la mutacion y la seleccion.
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» Cruza.

Este operador, analogo a la reproduccién en términos biolégicos, define la forma
en que seran combinados las caracteristicas o genes de por lo general dos
individuos, para generar un nuevo individuo en la poblacion. Existen varios tipos

de cruza, uno de los primeros utilizados fue el cruce de un punto (One-Point

Crossover).
One-Point Crossover
Cromosoma Cromosomas Resultantes
Individuo A : Hijo 1
an | @  as as  as as a | bs bs bs
»
S
°
3 = .
5 29
& Cromosoma : 5 52
Individuo B : Hijo 2 %
=]
b: b2 | bs bs bs b: | b as  as  as z
Punto de Ruptura
Seleccionado Aleatoriamente
Donde:
ai con (i=1,2,3,4,,5) representa el valor que tiene el gen i para el Individuo A,
bi con (i=1,2,3,4,,5) representa el valor que tiene el gen i para el Individuo B,
Representa un gen dentro del cromosoma

Figura 28. Cruce de un punto

En este tipo de cruza se parte de dos individuos, comiunmente llamados padres,
en los que se elige aleatoriamente un “punto de ruptura” de tal manera que el
material genético mas all4 de ese punto es intercambiado en ambos padres para
crear asi dos nuevos individuos (hijos), en el ejemplo mostrado el punto de

ruptura seleccionado es el segundo gen.
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Con el paso del tiempo y como resultado de la experimentaciéon fueron
generandose otros tipos de cruza como son el cruce de dos puntos (Two-Point
Crossover), que trabaja de manera similar al cruce de un punto, pero en el que
en lugar de seleccionar un solo punto de ruptura se seleccionan dos; el cruce
uniforme (Uniform Crossover), y otros que fueron desarrollados para atacar
probleméticas mas especificas como: el cruce por emparejamiento parcial
(Partially-Matched Crossover (PMX)), utilizado en tratamiento de problemas con
individuos representados por cromosomas no binarios, el cruce estratégico al
borde (Strategic Edge Crossover (SEX)) propuesto inicialmente para el

tratamiento del problema del agente viajero (TSP), etc.

En el disefio del modulo de optimizacién se utilizara Ganicamente cruce uniforme,
tipo de cruza que, parte también de dos individuos (padres), de los que a partir de
un proceso de mezcla de material genético, que se explica a continuacién, se

obtiene un nuevo individuo resultante (hijo).

En el cruce uniforme el valor de cada gen del nuevo individuo (hijo) es tomado del
valor que tiene ese mismo gen en alguno de los cromosomas padres, la eleccidn
del padre que contribuird con el valor del gen es llevada a cabo al azar, de esta
manera el proceso es comenzado en el primer gen de donde se elige un padre al
azar para que contribuya con el valor del mismo en el nuevo individuo (hijo), acto
seguido es realizado el mismo procedimiento para el segundo gen, y asi el
proceso continuard sucesivamente hasta haber asignado un valor a cada uno de
los gen del nuevo individuo como es mostrado en el siguiente ejemplo [Figura 29.

Cruce Uniforme], en el que:

El individuos X y el individuo Y fungen como padres para la realizacién de la

cruza, como primer paso se selecciona al azar el Individuo X para que contribuya

con el valor de su primer gen x; al nuevo individuo, el segundo gen del nuevo

individuo se selecciona al azar también, entre el valor del segundo gen en el

individuo X y su valor en el Individuo Y, en el ejemplo el padre seleccionado es el
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individuo X quien aporta el valor x,, y asi sucesivamente hasta llegar al n-ésimo

gen cuyo valor y, es aportado aleatoriamente por el individuo Y.

Uniform Crossover

8 Individuo X Individuo Y
©
©
B X1 | X2 | X3 Xn Yi | Y2 | VY3 yn
el
(1]
% % Rand(x2,y2) Rand (xn,yn}——
u ©
b4 '§ Rand(x1,y1) Rand(x3,y3)—
a
o
: VvV v Y
T o
= X1 | X2 | VY3 Xn
]
=}
4

Donde:

Xi con (i=1,2,3,4,,5) representa el valor que tiene el gen i para el Individuo X,

yi con (i=1,2,3,4,,5) representa el valor que tiene el gen i para el Individuo Y,

Representa un gen dentro del cromosoma

Rand(Xi,Yi) selecciona al azar entre el valor del gen i del individuo X y el valor del gen i del individuo Y, el gen del individuo
seleccionado serd el gen i del nuevo individuo.

Figura 29. Cruce Uniforme

> Mutacion.

El segundo operador fundamental de los algoritmos genéticos, usado para
garantizar la diversidad genética de generacion en generacion, es la mutacion, el
cual consiste en perturbar, con cierta probabilidad, el valor de una caracteristica o

gen en un individuo.

El disefio del médulo de optimizaciéon contempla implementar este operador,
previa seleccién del individuo, a través de dos procesos aleatorios: el primero
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consiste en decidir, con respecto a una probabilidad especifica (Probabilidad de

Mutacién), si el gen seleccionado sera o no objeto de mutacion, mientras que el

segundo variaré el valor del gen de una manera aleatoria en +1 (m&s menos uno)

solo cuando el primer proceso haya decidido realizar mutacién en el mismo.

> Seleccion.

Se puede definir como el proceso mediante el cual son elegidos los individuos

susceptibles de heredar su material genético a nuevas generaciones. En nuestro

disefio se contempla llevar a cabo tres etapas de seleccién, y como resultado de

las mismas, y de la aplicacién de los operadores genéticos ya mencionados, se

obtendran las nuevas generaciones poblacionales en el algoritmo.

La primera etapa consiste en seleccionar un porcentaje especifico de
individuos de la poblacibn que pasara su informacion o material
genético intacto a la siguiente generacion poblacional. Hay que
mencionar que estos individuos no son tomados al azar, ya que solo los
individuos mejor adaptados tendran esta oportunidad, es decir, los que

tengan los mejores valores de la funcién objetivo o aptitud.

La segunda etapa es llevada a cabo para la aplicacién del operador
genético conocido como cruza, en ella la selecciéon de los individuos
serd realizada mediante un procedimiento conocido como ruleta, en el
gue la probabilidad de que un individuo sea seleccionado es
directamente proporcional a su aptitud o capacidad de adaptacién (valor

obtenido para la funcién objetivo o medida de efectividad).
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Fitness
Individuo
X

Fitness
Individuo
m

Fitness
Individuo
r

Figura 30. Ruleta “Mayor aptitud, mayor probabilidad de ser elegido*

Este importante sefialar que este proceso de seleccién intenta “imitar”
el proceso de seleccion natural, donde los individuos con mejor
capacidad de adaptacion al medio son los que tienen mayores
probabilidades de reproducirse y por tanto heredar su material genético

a posteriores generaciones.

[1l.  La ultima etapa serd realizada para aplicar el operador genético
conocido como mutacién, y en ella la seleccion de individuos sera
realizada totalmente al azar, la razon: no eliminar demasiado rapido la
diversidad del material genético obtenido en la poblacién inicial. Si
elimina muy réapido la diversidad del material genético a través de las
poblaciones aumenta, también rapidamente, la posibilidad de caer en

optimos locales.

IV. GENERACION DE LA POBLACION INICIAL

Todo algoritmo genético parte de una poblacion/generacién inicial, por lo que es

un requisito generarla para la aplicacion del algoritmo.
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Existen diferentes maneras de llevar acabo la generacion de la poblacion inicial,
desde utilizar alguna técnica especial, hasta hacerlo de manera aleatoria. En
nuestro caso se determiné hacerlo de manera aleatoria, aunque hay que
mencionar que la utilizacién de una técnica especial debe ser muy bien evaluada
ya que, aunque por un lado podria allanar el camino al algoritmo genético
haciendo que éste partiera de una poblacioén inicial “mejor adaptada”, también se

podria incrementar el riesgo de caer en un 6ptimo local.

3.4.3 PARAMETROS ASOCIADOS CON LA APLICACION DE LA TECNICA/ALGORITMO

DE OPTIMIZACION

Del analisis de aspectos clave relacionados con la implementacién de la técnica

es posible establecer los parametros de ejecucion de la misma:

1. Tamarfio de la Poblacién. Niumero de individuos que conformaran la poblacion.

2. % Herencia Individuos Mejor Adaptados. Porcentaje especifico de individuos
de la poblacion que pasaran a la siguiente generacion poblacional con su

material genético intacto.

3. % Individuos a Obtener por Cruza. Porcentaje de individuos que seran

obtenidos mediante cruza de una generacion poblacional a otra.

4. % Individuos a Obtener por Mutacién. Porcentaje de individuos que seran

obtenidos mediante mutacion de una generacion poblacional a otra.

5. Probabilidad de Mutacién. Probabilidad con la que un individuo puede o no

mutar su informacién genética de generacion en generacion.

Estos parametros son de gran importancia ya que estan estrechamente ligados al

comportamiento del algoritmo en la basqueda de solucion.
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3.4.4 MODELO FUNCIONAL — DISENO MODULO OPTIMIZACION.

A continuacion se presenta el disefio basico sobre el que trabajara el médulo de

optimizacion del software SO basado en algoritmos genéticos (AGS).

Poblacién Inicial

/ . Generacion Inicial
/ Generacién de

. / P
SO|IFItUd de / Popu/.atilon Size
Parametros \ Individuos

aleatoriamente ‘

Population Size: Tamafio de la Poblacién Exposicion al Medio
% Herencia Best Fitness: % Herencia Individuos Mejor Adaptados
Crossover Rate: % Individuos a Obtener por Cruza

Mutation Prob: Probabilidad de Mutacién

Calculo y Registro del Fitness de cada
Individuo en la Generacién

etc

T e

(Evolucion de la Poblacién)

Creacién de Nueva Poblacién/Generacién

Mediante Seleccidn, Reproduccién y Mutacion

1. Seleccion de
[ % Herencia Best Fitness x Population Size 1*
Individuos con los mejores valores de Fitness de la Poblacion.
£ 2.Generacion de
2 [ % Herencia Best Fitness x Population Size 1*
& Nuevos individuos iguales a los seleccionados.
3. Generacion de [ Crossover Rate x Population Size *
Nueva Nuevos individuos por Cruce Uniforme (Uniform Crossover).
Exposicion al Medio @] Selection | @ Cruce |
5 Seleccién de dos Cruce Uniforme de los
z individuos mediante el individuos seleccionados
2 ) procedimiento Ruleta ®
o { E -
© | Finess
| Individuo
Nuevo Individuo
4. Generacién por Mutacion del los Individuos necesarios para
llegar a una poblacién de tamafio Population Size.
0 c =
. |@ Selection @) Mutacién
2 Seleccion aleatoria de un  Definir si cada Gen del
5] individuo Indivi 4 ibl
5 ndividuo sera susceptlb} e 0 no ®
s de mutar con probabilidad
Mutation Prob
Si el gen es susceptible de
mutacion se sumara +-1 al
mismo de forma aleatoria
Nuevo Individuo

* [ x ] representa el maximo
entero de x

Figura 31. Disefio M6dulo de Optimizacion (basado en AGs)
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MODELO FUNCIONAL MODULO OPTIMIZACION

El disefio que guarda el mddulo de optimizacion no es otro que el de la técnica en
gue se basa. A continuacion se muestra el detalle del disefio del modelo funcional

por medio pseudocddigo.

PROCEDURE OPT

INPUT

Population Size - Tamafo de la Poblacion,

% Herencia Best Fitness- % Herencia Individuos Mejor Adaptados
Cross.over Rate - % Individuos a Obtener por Cruza,

Mutation Prob - Probabilidad de Mutacidn,

BEGIN

- Generacion aleatoria de [ Population Size ] individuos

- Formar un conjunto con los individuos generados

- Etiquetar el conjunto como Generacion 1

-N=1
WHILE (no se ordene parar)
- Obtener y registrar el fitness, funcién objetivo o medida de efectividad de cada uno de los

individuos pertenecientes a la Generacion N

- Seleccionar los [ % Herencia Best Fitness x Population Size |* individuos con los mejores
valores de Fitness en la Generacion N

- Generar [ % Herencia Best Fitness x Population Size |* nuevos individuos idénticos a la
seleccién anterior

- Generar una estructura de seleccién aleatoria, con todos los individuos pertenecientes a
la Generacion N, en la que la probabilidad de seleccion de cada individuo sea proporcional

a su fitness

- Etiquetar la estructura como Ruleta
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FOR /=1 TO [ Crossover Rate x Population Size |*
- Seleccionar aleatoriamente dos individuos desde la estructura Ruleta
- Generar un Nuevo Individuo por el método de cruce uniforme con los dos
individuos seleccionados

NEXT

FOR 7= 1 TO Population Size - | ( % Herencia Best Fitness x Population Size + Crossover
Rate) x Population Size |*

- Seleccionar aleatoriamente un individuo en la Generacion N

FOR j =1 TO numero de genes presentes en el individuo

IF (gen jes sujeto de mutacién acorde a Mutation Prob) THEN

- Sumar aleatoriamente + 1 al valor del gen, y asignar este valor al

gen correspondiente del nuevo individuo

END IF

NEXT

NEXT

-N=N+1

- Formar un nuevo conjunto con todos los individuos nuevos generados.

- ETIQUETAR el conjunto como Generaciéon N.

LOOP WHILE

END

* [ x] representa mayor entero de x

Figura 32. Pseudocddigo Disefio Mddulo de Optimizacién (basado en AGS)

110



El modelo funcional presentado permite que en el disefio del software de
optimizacion el parametro “% Individuos a Obtener por Mutacién” pueda ser
eliminado, lo anterior debido a que el niamero de individuos que seran obtenidos
via mutaciéon de una generacion a otra puede ser calculado de la siguiente

manera:

Niimero de individuos que serdn obtenidos via mutacion de una generacion a otra =

Tamafio de la Poblacion
- | (% Herencia Individuos Mejor Adaptados + % Individuos a Obtener por
Cruza) x Tamaiio de la poblacion |*

*[ x] representa mayor entero de x

3.5 MODELO FUNCIONAL - INTEGRACION DEL SOFTWARE SO

Una vez establecidos los disefios que soportan a los médulos de simulacion y de
optimizacion, habrd que ver la manera en que estos trabajan bajo el concepto SO
mostrado en el capitulo | [Figura 4], y en este sentido, la siguiente figura® muestra
a mayor detalle cobmo es que se integran estos dos mddulos via interfaz de
comunicacién en un software SO. Es importante mencionar que bajo la propuesta
de disefio que se esta presentando, el elemento angular en esta interfaz entre el
médulo de optimizacion y el médulo de simulacibn es el componente tipo
scenario [Tabla 19], medio por el cual el software SO representara los sistemas o
escenarios de sistema, y por el cual también, el médulo de optimizacion requerird
la simulacién de los mismos utilizando el modelo funcional presentado en la

pag.79.

° Elaboracion propia con base a [27]
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Software SO |

Solicitud de
y Farametros

Modulo Optimizaciéon | Interfaz
p————— - Modulo Simulacion
Fi b
v ! Por cada Escenario  \
| Propuesto }
Proponer uno o mas : 1 Generar Modelo
No escenarios como Solictar Simulacion | -
solucion al problema : Escenario 1 R —
1 : - Caorrer Modelo
: 1 al Simular Escenario
S necesarl ! :
proponer ! I
nuevos i 1
SCenanos | | - Registra Resultados
| 1 ) Simulacién
I : Si - Caleula FO
Si : Retroaliementar FO' | ) i‘;sl:;';ré
| Escenario I j
1 Escenario
: F I
| 1
| No :
| | Otra
\ 7 simulacion?
\ /
S — - -
¥
Reporta una ;
Solucién p{ Fin

Figura 33. Integracién Modulo Optimizacién y Modulo Simulacion.

DETALLE PROCESO MODELO FUNCIONAL SOFTWARE SO

Solicitud de Parametros Iniciales — Software SO.

Estos parametros definiran la manera en que seran ejecutados tanto el médulo

de optimizacién como el de simulacién:

Parametros Médulo Simulacioén.

1. Tiempo que duraran las simulaciones.
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2. Numero de repeticiones para obtener el valor de la F.O./Medida de
Efectividad.

3. Semilla para la generacion de las muestras Uniforme (0,1).

Pardmetros Modulo Optimizacion.
(Estos parametros son especificos de la técnica de optimizacién utilizada)

1. Tamaifo de la Poblacioén.

2. % Herencia Individuos Mejor Adaptados.

3. % Individuos a Obtener por Cruza.

4. Probabilidad de Mutacion.

Proponer uno o méas escenarios como solucion al problema — Mddulo

Optimizacion.

Por cada escenario propuesto:

1. Solicitar la simulaciéon — Interfaz de comunicacion.

2. Generar Modelo de Simulacién — Mdédulo Simulacién.

3. Ejecutar/Correr el modelo de simulacién tantas veces como defina el

parametro inicial recibido — Médulo Simulacion.
4. Registrar los resultados arrojados por la simulaciéon (base para el calculo
de la medida de efectividad), asi como valores encontrados para la funcion

objetivo.
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5. Con base a los resultados anteriores, obtener el valor final de la funcién
objetivo que serd reportado para el escenario en cuestion (medida de

efectividad).

6. Retroalimentar al algoritmo de optimizacion con la funcién objetivo /

medida de efectividad del escenario — Interfaz de comunicacion.

Decidir si es necesario proponer nuevos escenarios en la busqueda del 6ptimo

(Condicion de Paro - MAdulo Optimizacién).

Esta decision podra ser tomada por el algoritmo de optimizacién con base a su

propia definicion, o bien conforme a los parametros iniciales, para entonces:

1. Regresar al paso Il, si se decide proponer nuevos escenarios.

2. Reportar el escenario estimado como soluciéon al problema conjuntamente

con el valor de la medida de efectividad asociada.

Los puntos I11.4, 111.5, 111.6 y IV abordan dos aspectos clave dentro del disefio de
un software SO, que ademas no se han tocado hasta este momento:
. obtencion de la medida de efectividad de un escenario;

o condicién de paro.
OBTENCION DE LA MEDIDA DE EFECTIVIDAD DE UN ESCENARIO

En el capitulo | se citd que, cuando la SO enfrenta sistemas en los que una o
muchas de sus variables se comportan de manera aleatoria, es necesario ejecutar
varias veces la simulacién de un escenario para poder obtener el valor
“aproximado” de una medida de efectividad [Retos de la SO p.26], ¢cuantas

veces?, pues bien, ésta es otra variable que sin duda debe también ser tomada
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en cuenta en el disefio de un software SO, y en este sentido podra ser

implementada de dos formas diferentes:

1. La primera, que es como sera considerada en el presente disefio, es a través
de una variable fija de entrada, es decir todos los escenarios seran ejecutados
un nimero fijo de veces antes de obtener el valor de la funciéon objetivo o
medida de efectividad, y este numero fijo sera pasado al software SO en forma

de parametro.

2. Y la segunda a través de un procedimiento dinamico dentro del software. Es
decir que el mismo software decida cuantas veces serd ejecutado el modelo
de simulacion de un escenario antes de tomar el valor de la funcién objetivo.
Solo por poner un ejemplo, se podria pedir que el software no pare de realizar
ejercicios de simulacion de un escenario especifico hasta que la varianza de
los valores obtenidos para la funcion objetivo estén por abajo de un cierto

limite.

Suponiendo que se han ejecutado ya todas las simulaciones requeridas para
obtener la medida de efectividad, queda pendiente resolver la interrogante de
,como serd calculada?, pues bien el método méas frecuentemente utilizado es
mediante un promedio simple de los valores obtenidos para la media de
efectividad en todas las simulaciones realizadas al escenario; aunque se debe
también mencionar que esta no es la Unica forma, solo por mencionar algunas
otras que se podrian considerar dependiendo de la problematica que se esté

tratando, tenemos:

. Promediar las medias de efectividad obtenidas en todos los

experimentos excluyendo el valor maximo y minimo.

. Tomar Unicamente el valor minimo de la medida de efectividad en todas

las simulaciones.
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. Tomar Unicamente el valor maximo de la medida de efectividad en todas

las simulaciones.

En el nuestro caso se utilizé el promedio simple de los valores obtenidos para la
media de efectividad en todas las simulaciones realizadas al escenario, hay que
mencionar que este método es de los que requieren correr menos simulaciones

del modelo.

CONDICION DE PARO

El caracter estocastico que presentan la mayoria de las problematicas tratadas
mediante SO, hace que los esfuerzos de esta técnica estén mas enfocados a
encontrar buenas soluciones que a encontrar la configuracion optima para el
sistema. Si a esto le sumamos el hecho de que para obtener el valor de una
medida de desempefio/efectividad, es necesario correr multiples veces un modelo
de simulacion, entendemos la importancia que tienen las condiciones de paro

dentro del disefio del software.

En casi cualquier disefio de software SO se podran implementar dos tipos de

condiciones de paro:

1. Condiciones que tienen que ver con el algoritmo de optimizacion en
cuestion. Estan estrechamente ligadas al algoritmo de optimizacion utilizado
en el disefio, por poner un ejemplo, si el software esta basado en Algoritmos

Evolutivos, algunas posibles condiciones de paro serian:

”

. “Numero Maximo de Generaciones Poblaciones”.

. “Numero Maximo de Individuos Analizados”.

2. Condiciones que tienen ver con la calidad de los resultados obtenidos en

la medida de desempefio. Estdn méas estrechamente ligados al valor de la
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funcion objetivo en las distintas iteraciones del algoritmo, un ejemplo de éstas

es:

o “‘“Numero de iteraciones del algoritmo sin un aumento significativo en el

valor de la funcién objetivo”.

Es importante sefialar que, una vez que se han definido las condiciones de paro
en un software SO, éstas deberan ser implementadas como parametros de
entrada dentro del disefio. En el presente disefio de software se decidi6
incorporar tres condiciones de paro; la primera esti ligada al algoritmo de
optimizacion que se utiliza, y las dos ultimas estan mas bien enfocadas a la

calidad del resultado en la funcion objetivo.

1. Max Genearions. Nimero Maximo de Generaciones.

2. Max Gen Wout Improv. Numero Maximo de Iteraciones/Generaciones sin

Ganancia en La funcién Objetivo.

3. Min Impv Percent. Minimo Porcentaje de Mejora en el Valor de la Funcion
Objetivo.
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V. ALGUNOS RESULTADOS

En el presente capitulo se muestran algunos resultados obtenidos al atacar una
variante particular del caso de estudio presentado en el capitulo Il con la
utilizacion de un software implementado a partir del disefio documentado en el

capitulo anterior.

Es importante recordar que el caso de estudio aborda la probleméatica general que
supone la implantacion de un sistema de manufactura con m estaciones de

trabajo y m-1 buffers, y acorde con esto, este apartado muestra solo algunos de

los resultados que pueden ser obtenidos con el uso del disefio, ya que éste tiene

la posibilidad de trabajar con cualquier variante del sistema expuesto.

Hay que mencionar también que la variante particular del caso de estudio que se

va a tratar en este capitulo no fue llevada a cabo al azar; debemos mencionar que

se tenia la necesidad de mostrar los resultados que se podian obtener con la

aplicacion del disefio de software, pero no en una variante cualquiera del sistema,

por poner un ejemplo, si se hubiese elegido una variante muy sencilla en la que la

cardinalidad del espacio de resultados, o numero de escenarios factibles, fuera
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demasiado pequefio; tal vez la SO no se hubiera presentado como una buena
alternativa para atacar el problema, es més tal vez no se justificaria el uso de la
misma por encima de la simulacion; era necesario entonces que en la seleccién
de la variante particular se considerara por lo menos la cardinalidad del espacio
de resultados, y en este sentido, la variante seleccionada debia tener un espacio
de resultados “grande”, s qué tan grande? , pues bien, tanto como para descartar
a la simulacion como herramienta inmediata de solucion al problema por el

numero de escenarios que seria necesario analizar en la busqueda del 6ptimo.

Adicionalmente se tenia el problema de cémo validar los resultados obtenidos por
el software; en un principio se pens6 en utilizar un software comercial, sin
embargo no fue posible conseguir una version estudiantil, o demo, que permitiera
el modelado de una variante del caso de estudio en la que la cardinalidad del
espacio de resultados justificara el uso de SO como medio de solucién al

problema.

Sin entrar en mayores detalles se decidié optar por una variante de la existen
resultados documentados'®, ademéas de que para la misma, se tiene también la
posibilidad de, mediante un razonamiento no muy complicado, intuir por dénde

deberia estar ubicada la solucién al problema.

4.1 VARIANTE PARTICULAR DEL CASO DE ESTuUDIO

La variante que se selecciondé para mostrar los resultados del software SO
contempla los siguientes supuestos sobre la problemética planteada en el

capitulo Il del presente trabajo:

1 particularmente en el trabajo “SIMULATION-BASED OPTIMIZATION” de los autores
Averill M. Law y Michael G. McComas (Averill M. Law & Associates Inc.), presentado en
2002 en la Conferencia de Simulacion de Invierno (Winter Simulation Conference) [20]
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1. Estaciones de Servicio.

Se consideraran solo 4 estaciones de servicio en el sistema, en otras

palabras la variable m=4.

Linea de Produccion

Ws1 WS2 WS3

B2 B3

®
Q@ @ @l
o o o

‘ WS - Estacion de Trabajo Svr - Sevidior ‘ B - Buffer ‘

Ingreso de Items/ Salida de
Materia Prima '%\ $ Produtos

Figura 34. Variante Particular Caso de Estudio - 4 Estaciones de Trabajo

2. Distribucion de los tiempos de servicio por estacion de trabajo.

La siguiente tabla muestra las distribuciones de los tiempos de servicio que

seran utilizadas:

Estacién de Distribuciéon Tiempo de Servicio*
Servicio
1 Exponencial / media de servicio 3 por unidad de tiempo.
2 Exponencial / media de servicio 2 por unidad de tiempo.
3 Exponencial / media de servicio 5 por unidad de tiempo.
4 Exponencial / media de servicio 4 por unidad de tiempo.

*Aplicable a todos los servidores de la Estacion de Servicio.

Tabla 21. Distribucion Tiempos de Servicio - Variante Particular
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3. Restricciones Operativas.

Numero maximo de servidores que se podran instalar en cada una de las

estaciones de trabajo Usvrs; (i=1,2,3,4).

0<svrs;i<3

(Usvrs; = 3 para i =1,2,3,4)

Capacidad maxima para cada uno de los Buffers Ub; (i=2,3,4).

0<b <10
(Ub; =10 parai =2, ..,10)

Hay que mencionar que estas restricciones operativas, cuando se esta
abordando una problematica real, estan intimamente ligadas a las
limitaciones técnicas y econdmicas que se presentan en cualquier
proyecto, por ejemplo el espacio disponible para instalar el equipo y el

presupuesto tope de inversién en maquinaria.

Para finalizar es importante sefialar que el resto de los supuestos y condiciones
gue definen al sistema permaneceran sin cambios, es decir tal como se

definieron originalmente en el caso de estudio.

4.2 ESPACIO DE RESULTADOS Y CARDINALIDAD

Una vez definidos los supuestos especificos de la variante particular del caso de
estudio que vamos a trabajar, es posible, retomando el andlisis que hicimos del
caso general, representar cualquier solucién factible al problema con el uso del

siguiente vector:
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( svrsi, svrsz, svrsz, svrss, bz, bz, by )

Donde: Donde:
svrs,representa el nimero de servidores b.representa la capacidad del buffer 7y
colocados en la estacion de trabajo 7 y cumple:
cumple:
0<svrs,<3 0<b.<10
(Usvrs,= 3 parai=1.234) (Ub, = 10 parai=2,34)

Por lo que el espacio de resultados tiene una cardinalidad de:

Usvrsy X Usvrsz X Usvrsz X Usvrse X Ubz X Ubz X Ub4=3X 3 X 3X 3X 10X 10X 10

Es decir ochenta y un mil escenarios factibles, como se ve es un numero
bastante alto para un problema que a simple vista no pareceria ser muy complejo,
y un nimero también algo grande si pretendiéramos atacar el problema solo con

simulacion.

4.3 FUNCION OBJETIVO /| MEDIDA DE EFECTIVIDAD

Como se vio anteriormente la medida de efectividad, o funcién objetivo en el
contexto de la SO, que se pretende optimizar para el sistema es la “utilidad
monetaria”; para el caso particular que se estd analizando, y como ya se
mencion6 también, con el fin de tener un pardmetro de validacién de los
resultados obtenidos, el calculo de esta medida de efectividad sera realizado con

base a los siguientes lineamientos:

1. Costo de operar un servidor de cualquier estacién de trabajo es de 34.7222

unidades monetarias (UM) por hora de actividad del sistema.
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2. Costo de operar un lugar de almacenaje en cualquiera de los buffers es de

1.3888 unidades monetarias (UM); por hora de actividad del sistema.
3. Precio de venta de un item convertido en producto es de 200 UM

4. Costo de insumos descartable.

Bajo estos supuestos el calculo de la “utilidad monetaria” que brinda el sistema,

bajo un escenario, o configura especifica, podria ser definido como sigue:

Utilidad Monetaria =
(200 x Items Convertidos en Producto )
-(34.7222 x
( Nimero total de servidores en la estacion de trabajo 1 +
Niumero total de servidores en la estacion de trabajo 2 +
Niumero total de servidores en la estacion de trabajo 3 +
Nimero total de servidores en la estacion de trabajo 4 )
X (Horas Totales de Operacion del Sistema)
)
-(1.3888 x
( Nimero total de espacios disponibles en el buffer 2 +
Numero total de espacios disponibles en el buffer 3 +
Niimero total de espacios disponibles en el buffer 4 )

X (Horas Totales de Operacion del Sistema)

124



4.4 PROBLEMATICA

Utilizando los supuestos planteados en las secciones anteriores, base de la
definicién de la variante particular del caso de estudio, la problemética que se

abordara en el sistema puede ser representada mas formalmente como:

Max E | (200(ICP)) — Z 34.7222 (svrs; )(t) — Z 1.3888 (b; )(t)
i=1 i=2

Sobre todas las posibles combinaciones de svrs;, svrsz, svrSz, svrss, bz, bz, by, 0 lo

que es lo mismo sobre todos los vectores de la forma:
(svrsy, svrsz, svrsz, svrss, bz, bz, by )
Donde:

t = periodo de tiempo en el que sera calculda la utilidad monetaria del sistema

ICP = Namero de Items Convertidos en producto en el periode de tiempo t

Y
SVrS; representa el numero de bi representa la capacidad del buffer 7,
servidores colocados en la estaciéon de y cumple:
trabajo 7, y cumple: 0<bi<10
0<svrsi<3 con b;, Ub; enteros positivos
con svrs;, Usvrs; enteros positivos i =234
i=1,234
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4.5 ESTIMACION DE LA SOLUCION A LA PROBLEMATICA

Antes de estimar una solucioén a la problemética presentada con el uso del disefio
implementado, es necesario primero establecer las condiciones de
experimentacién, mismas que seran transmitidas al software como parametros de

entrada, y que fueron contemplados como tal en la etapa de disefio del mismo.

Parametros de la Simulacién. Estan relacionados directamente con la
simulacion de los escenarios que se pueden presentar en el sistema, y en
este tenor en la etapa de disefio del software se contemplaron los

siguientes:

1. Tiempo que duraran las simulaciones.

2. Numero de repeticiones para obtener el valor de la F.O./Medida de
Efectividad.

3. Semilla para la generacién de las muestras Uniforme (0,1).

Parametros del Algoritmo de Optimizacién. Estan ligados con el
algoritmo de optimizacion y de su configuracién puede muchas veces
depender el desempefio del algoritmo. En nuestro disefio de software, y
hay que aclarar que estos parametros son consecuencia del algoritmo de
optimizacion seleccionado para la aplicacién del concepto, se tienen

primero los siguientes:

1. Tamaifio de la Poblacioén.

2. % Herencia Individuos Mejor Adaptados.
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3. % Individuos a Obtener por Cruza.

4. Probabilidad de Mutacion.

Adicionalmente a estos, tenemos también los relacionados con la condicidon

de paro del algoritmo de optimizacion:

5. NUumero Maximo de Generaciones.

6. % Minimo de Mejora entre Generaciones.

7. Numero Maximo de Generaciones sin Mejora.

De estos ultimos hay que mencionar que para efectos de los resultados

mostrados en este capitulo solo se utilizé el primero.

Estos pardmetros definen por un lado las condiciones en torno a las cuales el
modelo de simulacién obtendra el valor de la funcién objetivo, o medida de
efectividad, y por otro, la configuracion del algoritmo de optimizacion en la

busqueda del 6ptimo.
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4.6 BUSQUEDA DE LA SOLUCION / EXPERIMENTACION Y

RESULTADOS

12 ESTIMACION

La primera aproximacion a la probleméatica presentada, mediante el uso del
software desarrollado, fue realizada con el uso de las siguientes condiciones de

experimentacion.

CONDICIONES EXPERIMENTALES

Parédmetro Valor
Tamafio de la Poblacion 20
% Herencia Individuos Mejor Adaptados 10%
% Individuos a Obtener por Cruza 50%
Probabilidad de Mutacién 0.70
Numero Maximo de Generaciones 10
Tiempo que duraran las simulaciones 100
Numero de Repeticiones 3
Semilla 26546

Tabla 22. Condiciones Experimentales Primera Estimacion

Una vez que fijamos estos pardmetros del software SO llevamos a cabo la

ejecuciéon del mismo; obteniendo los siguientes resultados:

El escenario analizado que obtuvo el maximo valor para nuestra funcién objetivo
(F.0.).
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Escenario Maximo F.O.

Generacién AG

Descripcion Escenario

3,322,489 79,296.53

3 servers WorkStation:;, 3

WorkStationz, 2 servers WorkStations, 2

servers

servers WorkStations, Buffer>

capacidad de 4 Unidades, Buffers con

con

capacidad de 8 Unidades y Buffers con

capacidad de 9 Unidades.

Tabla 23. Mejor Escenario Primera Estimacién

Como salida del software se genera un archivo de texto con el detalle del

comportamiento de la funcion objetivo en cada uno de los escenarios analizados

en la busqueda del 6ptimo. La informacién dentro de este archivo, como es

posible observar en la siguiente figura, permite dar un seguimiento puntual del

trabajo realizado por el algoritmo de optimizacion. En el archivo son registrados

los escenarios de cada una de las generaciones poblacionales construidas por el

algoritmo genético, ademas del valor estimado para la funcién objetivo en cada

escenario y las simulaciones requeridas para tal estimacion.

i) SimOpt New2 View.txt - Bloc de notas

o

Archivo Edidén Formato Ver Ayuda

<

--FITNES5--,24156. 8

80. 1333333333 --FITNESS AVG--,42880.13333333233
-FITNES5--, 34484.8 337

QP 265

FITNESS--, 30746. 8
ITNESS--,45946.8
ITNESS--, 429«15 &

OP 383
OP 420
OP 405

/G--,21462. 6666666666
228

/G--,23901.1333333333

/6 --,36585.1333333333
41

OP 281
QP 262
OP ZSE
--,32990. 8666666666

Figura 35. Archivo de detalle salida del software SO
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En este punto ya contamos con un escenario que aproxima el maximo de nuestra
funcion objetivo, a saber el escenario definido por el vector (33225.39), sin
embargo ésta es solo una estimacion, que tan buena, no sabemos, pero para

darnos una idea podriamos utilizar el siguiente razonamiento:

La estacion de trabajo 2 es potencialmente el mayor cuello de botella dentro del
sistema, la razén es que sus servidores poseen la tasa de servicio mas baja, 2
items por unidad de tiempo, esto nos lleva a pensar, al menos por puro sentido
comun, que esta estacion de trabajo deberia tener el mayor numero de servidores
permitidos, es decir 3, con lo que la estacién obtendria una tasa potencial total de
servicio de 6 items por unidad de tiempo. A continuacion podriamos también
argumentar que la estacién de trabajo 3 deberia de contar con al menos 2
servidores, si tuviera menos, es decir uno, automaticamente se convertiria en el
siguiente cuello de botella, ya que solo podria servir a razobn de 5 items por
unidad de tiempo; con argumentos similares la estacion de trabajo 4 deberia
también tener al menos 2 servidores. Finalmente ¢cuantos servidores debiera
tener la estacion de trabajo uno?, pues bien bajo el mismo razonamiento
pareceria que al menos 2 seria la cantidad ideal, debido a que con esta cantidad
de servidores la tasa potencial total de servicio de esta estacion de trabajo
igualaria la de la estacion de trabajo 2 [20].

Si ademas, tomamos en cuenta que a mayor niumero de servidores operando en
el sistema, mayor serd el costo de operacion asociado a las estaciones de
trabajo, y éste se verd reflejado de forma negativa en el valor nuestra funcion

objetivo:
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Utilidad Monetaria =

(Precio de venta del producto x Items convertidos en producto en el periodo de
tiempo)

- Costo de operacion de las estaciones de trabajo en el periodo de tiempo

- Costo de operacion de los buffers en el periodo de tiempo

Vemos entonces que nuestra primera estimaciéon, al escenario que optimiza la
“utilidad monetaria” que brindara el sistema, hace sentido y parece ir por buen

camino.

22 ESTIMACION

CONDICIONES EXPERIMENTALES

Parametro Valor
Tamafio de la Poblacion 20
% Herencia Individuos Mejor Adaptados 10%
% Individuos a Obtener por Cruza 30%
Probabilidad de Mutacién 0.40
Numero Maximo de Generaciones 15
Tiempo que durarén las simulaciones 100
NUumero de Repeticiones 3
Semilla 7777

Tabla 24. Condiciones Experimentales Segunda Estimacién

Cambios con respecto a la primera estimacion:

1. Aumento del nimero de generaciones poblacionales que tendrd que

obtener el algoritmo genético antes de parar.
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2. Disminucién de la probabilidad de mutacion, para que los cambios en la
poblacion a causa de este operador se den mas lentamente.
3. Finalmente se decidié también disminuir el % de individuos a obtener por

cruza.

En esta ocasion, el escenario analizado por el algoritmo de optimizacién que

obtuvo el méaximo valor para nuestra funcion objetivo (F.O.) fue el siguiente:

Escenario Maximo F.O. Generacion AG Descripcion Escenario

3,3225,7,6 80,246.26 11 3 servers WorkStation;, 3 servers
WorkStationz, 2 servers WorkStations, 2
servers WorkStations,  Bufferz con
capacidad de 5 Unidades, Buffers con
capacidad de 7 Unidades y Buffer;s con
capacidad de 6 Unidades.

Tabla 25. Mejor Escenario Segunda Estimacién

Observemos que el numero de servidores por estacién de trabajo en este

escenario es el mismo que el encontrado en la primera estimacion:

. 3 Servidores Primera Estacion de Trabajo
. 3 Servidores Segunda Estacion de Trabajo
. 2 Servidores Tercera Estacion de Trabajo

. 2 Servidores Cuarta Estacion de Trabajo
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32 ESTIMACION

CONDICIONES EXPERIMENTALES

Parametro Valor

Tamarfio de la Poblacidn 20
% Herencia Individuos Mejor Adaptados 10%
% Individuos a Obtener por Cruza 20%
Probabilidad de Mutacién 0.30
Numero Maximo de Generaciones 15
Tiempo que duraran las simulaciones 100
Numero de Repeticiones 3
Semilla 19999

Tabla 26. Condiciones Experimentales Tercera Estimacion

Cambios con respecto a la anterior estimacion:

1. Ajuste de Probabilidad de Mutacion.

2. Ajuste de % Individuos a obtener por cruza.
Al ejecutar nuevamente el software bajo estas condiciones experimentales
observamos que nuevamente el numero de servidores por estacion de trabajo en

el escenario que esta vez obtuvo el maximo valor para nuestra funcién objetivo

(F.O.) concordd con los resultados de las dos estimaciones anteriores:
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Escenario Méaximo F.O. Generacion AG Descripcion Escenario

3,322,778 83,891.06 14 3 servers WorkStation;, 3 servers
WorkStationz, 2 servers WorkStations, 2
servers  WorkStations,  Buffer>  con
capacidad de 7 Unidades, Buffers con
capacidad de 7 Unidades y Buffers con
capacidad de 8 Unidades.

Tabla 27. Mejor Escenario Tercera Estimacion

En la siguiente grafica se muestra el comportamiento del algoritmo de

optimizacion para la presente estimacion.

_\—l—\—l_'_'_—_‘_'_

Avanza Algoritmo Optimizacién >3-

emmmMaximo F.O. Generacion

Figura 36. Grafica de Resultados Tercera Estimacion

Recapitulando un poco, sobre los resultados obtenidos en estas tres
estimaciones, se podria observar primero que los cambios en los parametros del
algoritmo de optimizacién influyen directamente en el desempefio del mismo;

adicionalmente, y como ya se menciond, las tres estimaciones al escenario que
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podria maximizar el valor de nuestra funcion objetivo concuerdan en cuanto al

numero de servidores por estacion de trabajo:

° 3 Servidores Primera Estaciéon de Trabajo
. 3 Servidores Segunda Estacién de Trabajo
. 2 Servidores Tercera Estacion de Trabajo

. 2 Servidores Cuarta Estacion de Trabajo

Finalmente, y con el fin de poder comparar los resultados de obtenidos por el
software con los presentados en la referencia ya citada [20], llevaremos a cabo
una cuarta estimacién, pero no sobre todo el espacio de resultados, como lo

veremos a continuacion.
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4a ESTIMACION

CONDICIONES EXPERIMENTALES

Parametro Valor
Tamafio de la Poblacion 20
% Herencia Individuos Mejor Adaptados 10%
% Individuos a Obtener por Cruza 20%
Probabilidad de Mutacién 0.30
Numero Maximo de Generaciones 8
Tiempo que duraran las simulaciones 720
Numero de Repeticiones 3
Semilla 6111
Configuraciéon Fija del Numero de | 3 Servidores Primera Estacién de Trabajo
Servidores por Estacién de Trabajo 3 Servidores Segunda Estacién de Trabajo
2 Servidores Tercera Estacién de Trabajo
2 Servidores Cuarta Estacion de Trabajo

F.0. = Utilidad Neta = 200 x (Items Convertidos en Producto) -
(25000 (3+3+2+2))-
(1000 x ( Nimero total de espacios disponibles en el buffer 2 +
Nimero total de espacios disponibles en el buffer 3 +

Nimero total de espacios disponibles en el buffer 4 )

Tabla 28. Condiciones Experimentales Cuarta Estimacion

Estas condiciones experimentales fueron motivadas por los siguientes hechos:
1. Todas las estimaciones anteriores concuerdan en cuanto al nimero de

servidores por estacion de trabajo que podria maximizar el valor de nuestra

funcién objetivo.
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2. Los archivos que contienen el detalle del comportamiento de la funcion
objetivo, para cada una de estas estimaciones, muestran que es bajo esta

configuraciéon que se obtienen los mejores valores.

3. El analisis que hicimos en la primera estimacién, con el objetivo de tratar
de validar un poco el resultado obtenido, contempla también esta

configuracién.

Estos tres puntos nos llevan a pensar gque es altamente probable que los
escenarios del sistema con mejores valores de la funcién objetivo, o quizés el
optimo, ¢por qué no?, estén en torno a esa configuraciéon especifica, en lo

referente al nUmero de servidores por estaciéon de trabajo.

Hay que observar que, con el uso de este supuesto, las Unicas variables de
entrada que moveremos en el modelo de simulacion seran las relacionadas con
los espacios disponibles en cada uno de los 3 buffers con los que cuenta el
sistema, reduciendo la cardinalidad del espacio de resultados de ochenta y un

mil a:

Ubz X Ubs X Ubs= 10 %X 10 X 10

Es decir mil escenarios factibles, con lo que obtendremos una reduccion
significativa del espacio de resultados donde se llevard a cabo la busqueda de

optimalidad.
Por otro parte con fin de poder comparar los resultados del software con los ya
citados, se establecera también un tiempo de simulacibn mayor para obtener la

medida de efectividad: 720 hrs.
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Es asi como, bajo las condiciones experimentales ya referidas, el escenario que

maximiza el valor de nuestra funcion es el siguiente:

Escenario Maximo F.O. Generacion Descripcion

3,322,768 570,600 8 3 servers WorkStation;, 3 servers
WorkStationz, 2 servers WorkStations, 2
servers WorkStations, Buffer; con
capacidad de 7 Unidades, Buffers con
capacidad de 6 Unidades y Buffer: con
capacidad de 8 Unidades.

Tabla 29. Mejor Escenario Cuarta Estimacion

Para finalizar dejamos una tabla que muestra los resultados obtenidos en la

fuente ya mencionada®.

Valor Esperado de la Funcién Objetivo

Mejor Escenario 3,322,784 591,512

Siguiente Mejor Escenario 3,322,774 548,488

Tabla 30. Resultados Averill M. Law y Michael G. McComas [20]

' E| detalle de los resultados puede ser consultado en [20]
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CONCLUSIONES.

El presente trabajo explora el porqué de la importancia que esta tomando el
concepto “Simulaciéon y Optimizacion” (SO), en particular en el area de simulacién
dentro de la investigacion de operaciones, posicionandose como una de las
ramas en las que se prevé un gran crecimiento futuro. Sin embargo, es importante
seflalar, gue aun cuando se abordan las posibles ventajas que esta técnica podria
tener sobre otras, también relacionadas con la optimizacién de sistemas en la I.
de O., esto no ha sido con objetivo de poner a la SO por encimas de las mismas;
lo que se pretende mostrar es como la SO enriquece a la |. de O. abriendo aln
mas las posibilidades en el area de optimizacion de sistemas, habr4d muchas
ocasiones en que la SO pueda ser una buena opcién, pero también habra muchas

en las que no.

En el presente trabajo se muestra también la importancia que tiene la
cardinalidad del espacio de resultados del problema en la justificacién del uso de
la técnica, pero, hay que decirlo, esto es solo un factor dentro de un abanico de

posibilidades que puede ser muy amplio; no se debe olvidar que, entre otras
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cosas, todo problema que puede ser atacado con SO también puede ser atacado

con el uso de Unicamente simulaciéon, esto al menos teéricamente.

Ayudandose del caso de estudio al que es aplicado el concepto, el presente
documento desarrolla y documenta un disefio completo de software basado en el
concepto SO, esto con la utilizacién de dos metodologias relacionadas con el
disefio de software orientado a objetos, la desarrollada por Grady Booch: Booch
OOAD [12], y la desarrollada por James Rumbaugh: OMT [13], ademas de
estandares de modelado UML [9]. El disefio abarca dos componentes de software
principales el de simulacion y el de optimizaciéon; en el caso del disefio del
componente de simulacion, el trabajo fue encaminado para que, ademas de poder
representar sistemas del tipo del caso de estudio, éste fuera capaz de simular en
general sistemas cuyo comportamiento puede ser visto como una interaccién de
varias lineas de espera; de manera que el disefio propuesto para el moédulo de
simulacion puede bien ser reutilizado para la generacién de un sistema de

simulacion discreta basado en lineas de espera.

Hay que mencionar también, que el proceso de disefio por si mismo deja
evidencia de la importancia de la integracién del concepto “orientado a objetos”
(OO0, por sus siglas en inglés) dentro del ambito del disefio de software de
simulacion (Simulacién Orientada a Objetos — OOS, por sus siglas en inglés). De
hecho podemos asegurar que la presente propuesta de disefio, con los alcances
fijados inicialmente, no hubiera podido ser llevada a cabo sin la utilizacién de este

enfoque en el componente de simulacion.

En cuanto a la validacion de la propuesta de disefio, el capitulo IV muestra
algunos de los resultados de la aplicacion del mismo a una variante particular del
caso de estudio, variante de la que se pudo obtener informacion para contrastar;
sin embargo, hay que subrayar que el disefio propuesto cubre cualquier variante
del caso abordado. En cuanto a los resultados obtenidos tras la aplicacién del
disefio, éste arroj6 un escenario que aproxima de buena manera el maximo de la
funcion objetivo sin necesidad de realizar un analisis directo de los 81,000
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escenarios factibles que plantea la variante particular del caso, para realizar la
estimacion del escenario 6ptimo fueron analizados menos de 1000 escenarios
factibles. En el capitulo IV también es posible observar que la SO también puede
ser utilizada como una herramienta de analisis, y que el manejo de los
parametros iniciales en técnicas heuristicas de optimizacion que tratan de imitar
los conceptos presentes en la evolucidn biolégica, influye de manera directa en el
comportamiento del algoritmo de optimizacion y por lo tanto en la busqueda de

optimalidad.

Hay que mencionar también, que aun cuando la propuesta de solucién presentada
hace uso de algoritmos genéticos, dichos algoritmos representan solo una
alternativa, y en este sentido, una de las posibilidades que brinda el disefio de
software presentado, es el poder incorporar con mayor facilidad otras técnicas de

optimizacion.
En conclusioén el presente trabajo aporta un disefio en SO funcional y con buenas
posibilidades de reutilizaciéon futura, debido al enfoque con el que fue concebido,

0O0.

Por dltimo se mencionan algunas mejoras que pueden ser llevadas a cabo, tanto

en el disefio como en torno a la implementacion del mismo, en trabajos futuros:

1) Utilizacion de otra herramienta de programacién como podria ser C++®.

2) Utilizacion de estructuras de datos y apuntadores para el manejo de los

eventos generados por el médulo de simulacion para “imitar” el sistema.
3) Habilitar un proceso en automético, que en torno a la varianza

encontrada en la medida de efectividad, recomiende el nimero de

repeticiones en la simulacién de un escenario especifico.
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4) Incorporacion de alguna técnica estadistica que ayude a valorar la

calidad de los resultados obtenidos.
5) Incorporar alguna otra técnica de optimizacion heuristica, e inclusive

una mezcla de estas técnicas bajo el enfoque equipos asincronos

[Enfoques de la Simulacion y Optimizacion p.30].
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Arrive
{author="Victor Cabalero™}

Adftributes

index: Long

name: String

sample_size: Long
distribution: Distribution
batch_distribution: Distribution
followers: Que Objects Array
output_rule: String
output_rule_apply_to: OutputRule
time_arrives[]: Double
status_elem[]: Char

batches: Long

current_element: Long

Que
{author="\ictor Cabalero™}

Methods
build_elements(samp
Distribution, ba
arrive_process(idy_current_ele
sys_events_obj Pool_Events)

Adtributes

index: Long

name: String

capacity: String

discipline: Discipline
followers]]: Server Objects Array
source_obj elem(]: String
idx_arrive_elem[]: Long
input_clock_elem(]: Double
putput_cleck_elem(]: Double
status_elem[]: Char
isempty: Boolean

size: Long=0

processed elems: Long=0
discarted_elems: Long=0

Searver
{author= "\ictor Cabalero™)

Methods

input_element( ] arrive
Lo clock Double, sys_events_obj Pool_Events)
tput_element{clock Double, sys_events_obj
ool_Events): Long

Adtributes

index: Long

name: String

distribution: Distribution
batch_distribution: Distribution
min_serv_percent: Double
followers[]: Que Objects Array
output_rule: String
autput_rule_apply_to: Char
input_rule: String
input_rule_apply_to: Char
source_obj_elem[]: String
idx_arrive_elem[]: Long
nput_clock_elem(]: Double
output_ k_elem(]: Double
current_element: Long
time_services[]: Double
status_elem[]: Char
batches[]: Long

isbusy: Boclean
pending_input: Boolean
pending_input_time: Double
output_response: Long =0
current_element: Long =0
infinite_feed: Boolean

Event
{author="Victor Caballero™}

Methods
build_first_ISRV_events()

oe_input_element({source_cbj nam g arr
L lock Double, sys_events_obj Pool_Events)
o utput_slement(clock Double, sys_svents_obj
Pool_Events)

@

Attributes

event_type: Event_Type
clock: Double
entity_type: Entity_Type
entity_index: Long
entity_subindex: Long
event_status: Char

Event_Pool
{author="Victor Cabalkero™}

Adttributes

IGUE_Events[]: Event Array
ISRW_Ewvents[]: Event Array
OSRV_Events[]: Event Array
curr_event_IQUE: Long =0
curr_event_ISRV: Long=0
curr_event_OSRV: Long =0

Model
{author= "Victor Cabalero”}

Methods
add_event{event Event)
«constructors
event_pool_ini()

Adttributes
arrives(]: Arrive Array
ques[]: Que Array
servers[]: Server Array
ool_event: Event_Pool
: Double
run_period: Double
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Methods
simulation{)
<<gonstructors=
madel_ini()

Figura 37. Disefio de Clases UML - Médulo de Simulacién
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METODO DE TRANSFORMACION DE PROBABILIDAD

Este método se basa en el siguiente teorema, también conocido como de inversion.

Sea X una variable aleatoria con funcion de distribucion de probabilidad acumulada
continua F(x), Entonces U = F(X) es uniformemente distribuida sobre el intervalo (0,1).
Como consecuencia, si U es una variable aleatoria uniformemente distribuida sobre el
intervalo (0,1), entonces la variable aleatoria X = F ~ '(U) tienen funcién de distribucién
de probabilidad acumulada F(x). [21]

Para obtener una muestra de una variable aleatoria que tiene una funcién de distribucién
continua especifica F(x), el método de transformacién de probabilidad toma primero una
muestra aleatoria de una distribucion Uniforme (0,1), llamémosle U;, U,, Us, ... U,. Esta
muestra sirve como base para obtener entonces la muestra de la distribucion requerida
X1, X2, X3, ...Xy,donde X;, la j-ésima (j=1,2,3, ... n) muestra de la variable aleatoria con
funcion de distribucion F(x), es obtenida unicamente proyectando U; en la grafica de F(x)
como se muestra en la siguiente figura .

F(x)

A

Figura 38. Método de Transformacién de Probabilidad

Al obtener X; de esta manera tendremos que Pr{ X; <x} = Pr{ U; <F(x) } , y debido a que

Uj es Uniforme (0,1); entonces Pr{ U; <F(x) } = F(x), de donde Pr{ Xj <x } = F(x).
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En la generacion de las muestras aleatorias (en este caso pseudo-aleatorias) de la
distribucién uniforme en (0,1), necesarias para el método de transformacion de

probabilidad, se utilizé el proceso de Montecarlo, el cual se describe a continuacion.

El proceso se inicia con la generacion de una muestra de nameros pseudo-aleatorios
dentro de un rango especifico de valores. Esta muestra debera cumplir con ciertas
condiciones; entre las cuales destacan la igualdad de probabilidad de todos sus valores e
independencia estadistica. Vale la pena observar que el muestreo se dice pseudo-
aleatorio porque puede ser totalmente reproducido mediante la utilizacion de un
algoritmo matematico. En nuestro caso, para obtener esta muestra utilizaremos un
algoritmo recursivo basado en métodos de congruencia, el cual ya ha sido probado

estadisticamente, y donde el valor de la n+1 —ésima muestra estard determinado por:

lh+1 = mod (I, x k, m)

Donde mod (I, x k, m) = Residuo del cociente (I, x k)/m y, k, m son enteros positivos, para
efectos de nuestro sistema tendran los siguientes valores: k=65539 y m=231. Estos
valores son recomendados por algunos autores para efectuar una buena generacién de
numeros pseudo-aleatorios en computadoras a 32 bits. El valor de |y, también llamado
semilla, es incorporado como parametro del software y es un nimero entero positivo que
puede ser fijado a conveniencia para variar los resultados del muestreo. De esta manera
al aplicar este algoritmo recursivo n - 1 veces, con l, > 0, obtendremos la muestra
pseudo-aleatoria de tamafio n, de nameros enteros entre 1 y m-1, igualmente probables y

estadisticamente independientes, requeridos para el proceso.

Como siguiente paso, a partir de la muestra anterior serd obtenida una muestra de una
distribucién Uniforme (0,1) mediante el siguiente proceso de normalizacion:

U, =mod (I, x k, m) / (m-1); (n >1).
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