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Resumen.- En este trabajo de grado se presenta la identificación de la óptima operación
en estructuras de redes de cola con base al algoritmo denominado “Mixed Integer
Randomized Pattern Search Algorithm” (MIRPSA), el cual trata acerca de la búsqueda
de al menos un mı́nimo local mediante un patrón de prueba aleatoria para encontrar
soluciones a problemas de optimización enteros mixtos enfocado a la Cadena de Mar-
kov. En la búsqueda de puntos aleatorios sus principales operaciones son: operación
de contracción y operación de movimiento. Con el uso del mencionado algoritmo
se realizó la interacción con el software de simulación SIMUL8 para identificar los
valores óptimos de sistemas de redes de colas. Partiendo de que existen variables reales
y enteras que conllevan a sistemas no lineales de variables enteras mixtas, la función
objetivo a optimizar, siendo ésta la representación del desempeño del sistema, es el
tiempo promedio de clientes dentro del sistema adicionando el números de clientes que
salen del mismo sin ser atendidos, donde para poder emplear el MIRPSA se hizo uso
de funciones de penalizaciones ya que la función objetivo está sujeta a restricciones no
lineales. Se realizaron experimentos con canales de servicio en serie, paralelos, mixto y
etapas retroalimentadas, donde el orden del servicio es FIFO (primero en entrar primero
en salir) y las tasas de llegadas y de servicios por parte de los clientes siguen una
distribución exponencial.
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INTRODUCCIÓN

La mayorı́a de los problemas dentro de una red de comunicaciones, tal como el

envió de paquetes en redes, o de igual forma en el comportamiento del tráfico, la espera

en un banco, servicio técnico, entre otros, requiere de tiempo de servicio y de tiempo de

llegada por parte de un conjunto de clientes. Este tipo de tráfico se modela por la teorı́a

de colas, la cual se ocupa del análisis matemático de los fenómenos de las lı́neas de

espera o colas. El origen de la teorı́a de colas viene dado por el matemático danés Agner

Kraup Erlang, quien publicó en 1909 el primer artı́culo referente a teorı́a de colas para

analizar la congestión de tráfico en la conmutación telefónica. La formación de colas

ocurre debido a un desequilibrio entre los servidores, el número de clientes de llegada al

sistema y el tiempo de servicio para cada cliente, y un máximo de clientes permitidos,

por lo que puede ocurrir que el cliente prefiera abandonar la cola o rechazarla debido a

la magnitud de la misma, este tipo de caso se conoce como caso de frustración. El orden

que se utilizará para recibir el servicio es de tipo FIFO (primero en entrar primero en

salir) y el estudio del modelo de tiempo discreto esta asociado a un sistema de colas

M/M/1 y G/M/1 que se considera en este caso un solo servidor atendiendo a un cliente,

cuyas tasas de llegadas para el primer servicio sigue una distribución exponencial y una

distribución general en la llegada de los clientes a los siguientes servidores.

Durante el progreso del proyecto se tomarán medidas para utilizar el canal de

servicio más adecuado tales como canales en serie, paralelos o mixtos, etapas retro-

alimentadas como se encuentran en los sistemas de producción. Esto es realizado para

que el cliente pueda ser atendido con el menor tiempo posible y de esta manera tener

un sistema óptimo. Este tipo de sistemas utiliza el tiempo en medida real, por lo que se

deben considerar tanto variables enteras para el número de servidores e individuos en

el sistema como variables reales para los retardos de tiempo. Esto lo encontramos en
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las agencias bancarias, en el que tenemos números de cajeros y su respectiva tasa de

atención o de servicio de cada cajero. Debido a la complejidad de estos sistemas en la

búsqueda de soluciones óptimas, se ha de realizar un modelo de simulación de redes

de colas en conjunto con un algoritmo que identifiqué el mejor desempeño de la red de

colas.

Brea (2005) presenta en su trabajo un estudio de la relación simulación optimiza-

ción, en el cual muestra una breve explicación sobre su propuesta de modificar el méto-

do simplex de Nelder Mead (MSMN), cuando se tienen problemas bajos restricciones

lineales. En esta propuesta, la eficacia para la identificación de óptimos a problemas

bajo ruido ha sido comprobada de manera experimental.

Por otra parte, Brea (2013) propone una extensión del método de Nelder Mead a

problemas de optimización enteros mixtos, a través de la incorporación de un conjunto

de operaciones en el campo entero.

Adicionalmente, Brea (2015) desarrolló una nuevo algoritmo que permite llevar a

cabo una búsqueda de al menos un mı́nimo local. Este tiene dos operaciones principales

sobre lo que denomina el autor, patrón de búsqueda aleatorio: operación de movimiento

y operación de encogimiento. Basándose en la localización de un conjunto de puntos de

prueba aleatorio para la búsqueda de soluciones a los problemas de optimización entero

mixtos, y en un enfoque por cadenas de Markov, Brea (2015) demuestra la convergencia

de su método algoritmico.

Este proyecto está estructurado como sigue: el Capı́tulo 1 hace referencia a la

finalidad del proyecto, sus objetivos, la justificación, las herramientas a utilizar y los

antecedentes de estudio; en el Capı́tulo 2 se presenta el marco teórico basado en defi-

niciones de teorı́a de colas, diseños de sistemas de colas Marcovianos, la notación de

Kendall y los diferentes tipos de optimización; en el Capı́tulo 3 se hace referencia a

la metodologı́a del proyecto que se lleva a cabo mediante pasos para poder alcanzar
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los objetivos planteados; en el Capitulo 4 se muestra la función objetivo a utilizar, el

uso del algoritmo mostrado en Brea (2015), la descripción del problema y se detalla

la programación en el software simul8; en el Capı́tulo 5 se realizan las pruebas expe-

rimentales en diseños en serie, paralelo, mixto y retroalimentado asociados a sistemas

de colas M/M/1 mostrándose los resultados; en el Capı́tulo 6 se muestra el análisis de

los distintos canales de servicios. En el Capı́tulo 7 se concluye respecto al algoritmo y

los valores obtenidos de los experimentos. Finalmente en el Capı́tulo 8 se mencionan

algunas recomendaciones para realizar una simulación efectiva.
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CAPÍTULO I

GENERALIDADES DEL PROYECTO

Planteamiento del Problema

Una herramienta que permite realizar un estudio detallado de la operación de los

sistemas, desde la perspectiva de la teorı́a de colas, es el software de simulación de

eventos discretos SIMUL8 (2013). Éste es un producto de la SILMUL8 Corporation

que nos permite realizar simulaciones del sistema involucrando entidades discretas en

tiempo discreto. Mediante la simulación de los sistemas es posible modelar situacio-

nes hipotéticas que nos permitan realizar la toma de decisiones transcendentales que

impactan directamente en el desempeño de dicho sistema.

Para encontrar el diseño óptimo de redes de colas, se emplea en este trabajo el

algoritmo diseñado por Brea (2015) y el software de simulación SIMUL8 (2013). Este

algoritmo permitirá identificar el óptimo del sistema, a través de la evaluación de su

desempeño. Para ello se diseña un modelo inicial, el cual variará según el resultado

de cada iteración realizada, con la intención de alcanzar el óptimo mediante un patrón

de búsqueda aleatorio denominado “Mixed Integer Randomized Pattern Search Algo-

rithm” (MIRPSA), el cual tiene dos operaciones principales: operación de movimiento

y operación de contracción.

Partiendo de que existen variables reales y enteras, lo que conlleva a sistemas no
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lineales de variables enteras mixtas, se presenta el siguiente problema matemático:

minimice
(x,y)∈Rn×Zm

f̄ (x,y), (1.1a)

sujeto a:

l(i) ≤ x(i) ≤ h(i), ∀i ∈ {1,2, . . . ,n};

l( j) ≤ y( j) ≤ h( j), ∀ j ∈ {1,2, . . . ,m},
(1.1b)

donde f̄ (x,y) : Rn×Zm→ R es una función objetivo que representa el desempeño del

sistema, la cual estará definida por medio de su valor promedio, las cantidades x ∈ Rn

e y ∈ Zm representan las variables de decisión del problema.

Esto implica plantear los problemas de optimización, a través de funciones de

penalización, para ası́ poder emplear el MIRPSA.

Objetivos

Objetivo General

Identificar la óptima operación en estructuras de redes de colas.

Objetivos Especı́ficos

1. Recopilar información acerca de la teorı́a de colas y sus aplicaciones.

2. Establecer estrategias para alcanzar la compatibilidad entre el algoritmo y el

ambiente de simulación.

3. Implementar estructuras de redes de colas en el ambiente de simulación.

4. Codificar el algoritmo utilizando el ambiente visual de la simulación y realizar
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experimentaciones con las redes diseñadas.

5. Verificar y analizar las resultados obtenidos de estos experimentos numéricos.

6. Concluir y realizar recomendaciones del algoritmo y de los experimentos di-

señados.

Justificación

En el análisis del comportamiento de las redes de colas es necesario realizar varias

estructuras utilizando los métodos derivados de la teorı́a de colas y haciendo uso de un

software de simulación que permita modelar sistemas en tiempo real, para lo cual se

utilizará SIMUL8 (2013). El estudio de las redes de colas se concibe con la intención

de reducir los tiempos de atención del cliente fomentando la rápida respuesta de los

requerimientos.

Idealmente se persigue la premisa de que ningún cliente abandone la cola, por lo

que mediante el algoritmo diseñado por Brea (2015), con notación genérica permita

la interacción con el simulador y con las diferentes estructuras de colas, obteniendo

valores númericos que garanticen un sistema óptimo y eficaz.

Condiciones del estudio

Este proyecto estará orientado a la interacción del algoritmo MIRPSA con el

ambiente simul8.

Se obtendrá una sola muestra por simulación.

En los modelos paralelo y mixto los clientes se dirigen hacia la cola mas corta.
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Antecedentes del Estudio

La demanda de servicios ha traı́do un crecimiento y un mejoramiento para las

empresas, por lo que se ha tenido la necesidad de realizar estudios acerca de la teorı́a

de colas la cual inicia en 1909 por el matemático danés Agner Kraup Erlang, en la

que analizó el tráfico en los sistemas telefónicos, investigación que analiza la espera

y los factores que intervienen en ella. Basándose en esos principios y realizando otros

estudios referentes a una red, tales como las redes abiertas y cerradas, concluyó bajo

demostraciones matemáticas que es posible analizar la red mediante sistemas de espera

independientes de la tasa de llegada. Éste ha tenido un impacto en la teorı́a de colas.

Trabajos realizados por Gong, Lai, y Wang (2008) utilizan una red cerrada de Jackson

para explicar algunas propiedades de una red de cadena de suministro y determinar

el número de servidores y estaciones para hallar el equilibrio del sistema y no formar

cuellos de botella.

En el transcurso de los años, buscando el perfeccionamiento y con el uso de los

computadores se han encontrados métodos que permiten obtener resultados óptimos.

Muchos investigadores en busca de minimizar los tiempos y los costos de procesamien-

to han aplicado modelos de optimización no lineal, en este caso tenemos a Berman,

Larson, y Chiu (1985) cuyas demandas de servicios surgen en los nodos de un red.

Otros han realizado algoritmos para llegar a ello, en este caso Feldman, Mandelbaum,

Massey, y Whitt (2008) en el cual determinan los niveles de atención con tasas de

llegada variables en el tiempo; Proyecto de grado de Guillermo (2008) que mediante

el uso de algoritmos y aplicando técnicas sobre diferentes modelos de sistema de colas

M/M/1 (Markovianos) estudia sus diferentes aproximaciones. Es importante destacar

que dentro de la investigación de Guillermo (2008) se estudia la convergencia de algu-

nos algoritmos de optimización basados en los resultados obtenidos por Kumin (1969);

Dora y Jorge (2006) realizaron evaluaciones sobre el sistema en el área de Consulta

Externa del Hospital de pequeñas especies en la cual se emplearon las teorı́as de colas
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y evaluaciones sobre la optimización del sistema, encontrando un punto de equilibrio

entre la tasa de llegada y las tasas de servicios. El principal objetivo de los estudios

mencionado anteriormente, es reducir el tiempo de servicio y de espera en varias apli-

caciones, empleando métodos que permitan la optimización del sistema, adicionando

posibles simulaciones para la visualización en tiempo real y de esta manera resolver

los distintos problemas que puedan ocurrir en el transcurso del tiempo, colocando bajo

análisis el comportamiento y el desempeño de las redes de colas.
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CAPÍTULO II

MARCO TEÓRICO

Procesos estocásticos

Los procesos estocásticos son una sucesión de observaciones X1, X2,... donde los

valores de estas observaciones no se pueden predecir exactamente. Sin embargo, se

pueden especificar las probabilidades para los distintos valores posibles en cualquier

instante de tiempo.

Se tiene un sistema que cambia su estado a lo largo del tiempo, siendo Xt el estado

del sistema al tiempo t. Si se considera que el sistema no es determinista en el momento

de su evolución, sino que se comporta como un fenómeno de naturaleza aleatoria enton-

ces puede considerarse que Xt es una variable aleatoria para cada tiempo t cambiando

probabilı́sticamente de estado. Seria lo mismo decir, al realizar una serie de pruebas

bajo idénticas condiciones se obtiene resultados diferentes a lo largo del tiempo t. Este

conjunto o colección de variables aleatorias es lo que define el proceso estocástico,

describiendo el comportamiento en operación durante algunos periodos. Las variables

aleatorias no son independiente entre sı́, sino que están ciertamente relacionadas unas

con otras.

Los valores posibles que toma la variable aleatoria se denominan estados, por lo

que se puede obtener un espacio de estados discretos y un espacio de estados continuo,

de igual forma la variable tiempo puede ser de tipo continuo o de tipo discreto.
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Se supone que el subı́ndice t toma valores de un conjunto T , llamado rango de

tiempo, siendo T el subconjunto de (−∞,+∞) y la variable Xt es la observación en

el tiempo t. Si T es discreto, entonces T = {0,1,2,3, ...} se dice que es un proceso

estocástico de tiempo discreto denotado por {Xn : n = 0,1,2, ...} para n ∈ Z. Si T es

continuo, entonces T = {t ≥ 0} siendo un proceso estocástico de tiempo continuo.

X0 es la variable aleatoria que define el estado inicial del proceso y Xn es la variable

aleatoria que define el estado del proceso en el instante de tiempo n.

Para posibles valores del estado inicial s1 y para cada valor sucesivo de sn de los

estados Xn, n = 1,2,3, ... se tiene:

P(Xn+1 = sn+1 | X0 = s0,X1 = s1,X2 = s2, ...,Xn = sn) (2.1)

Cadena de Markov

Una Cadena es un proceso estocástico con tiempo discreto {Xn : n = 0,1,2,3...}

para n ∈ Z que ocurre de manera probabilista. Cuando Xn representa la magnitud

discreta tal como la cantidad de clientes en un sistema de atención o de espera se hablará

de un proceso de Markov con estados discretos o Cadena de Markov. Las Cadenas

de Markov no guardan su historia pasada en la memoria, siendo independiente de la

sucesión de todas las situaciones anteriores. Para ello se debe satisfacer la propiedad de

Markov:

P(Xn+1 = Xn+1|X0 = X0, ...,Xn = Xn) = P(Xn+1 = Xn+1|Xn = Xn) (2.2)

Todas aquellas cadenas que cumplen con la propiedad de Markov se llaman Ca-
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denas de Markov. Una cadena de Markov se pueden escribir como el producto de una

distribución de probabilidad inicial (X0) y las probabilidades de pasar de un estado a

otro en dos tiempos sucesivos.

La distribución inicial de la cadena de Markov es:

P(X0 = K); ∀k (2.3)

Las probabilidades condicionadas de una cadena de Markov son llamadas probabi-

lidades de transición del estado i en el tiempo n al estado j en el tiempo n+1 también

conocidas como probabilidades de transición de un paso:

P(Xn+1 = j|Xn = i) = Pi j(n,n+1); i, j ∈ Z (2.4)

Donde i es el estado origen y j el estado destino. Si estas probabilidades se man-

tiene constante para cualquier valor de n se dice que es estacionaria, homogénea en

el tiempo. Entonces, el tener probabilidades de transición estacionarias implica que no

cambian en el tiempo.

Pi j(n,n+1) = Pi j(0,1) = Pi j(1) = Pi j (2.5)

Considerando los distintos valores de i y j en el espacio de estados se obtienen

la matriz de probabilidades de transición en un paso. La matriz de probabilidades de
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transición en un paso para una cadena de Markov (estacionaria) es:

P =


p00 p01 · · · p0k

p10 p11 · · · p1k
...

... . . . ...

pk0 pk1 · · · pkk

 (2.6)

Basándose en el concepto de pi j las filas de la matriz suman la unidad,

∑
j

pi j = 1,∀i (2.7)

La matriz P = (pi j) de la Ecuación 2.6 es conocida como matriz estocástica de ta-

maño kxk donde k ∈Z y pi j definen un conjunto de probabilidades de transición, la cual

se interpreta como una Cadena de Markov estacionaria con k estados. La representación

matricial facilita el calculo de las probabilidades de transición en más de un paso. De

igual manera se conoce que P×P = P2 corresponde a las probabilidades de transición

en dos pasos y P3, P4, P5,..., Pm corresponden respectivamente a las probabilidades de

transición en 3, 4, 5,..., m pasos. Entonces, Pm representa la matriz de transición en m

pasos de la Cadena de Markov.

Teorı́a de colas

La teorı́a de colas en su primera aplicación se da a conocer por el matemático

danés Agner Kraup Erlang, quien analizó la congestión de tráfico en conversaciones

telefónicas en 1909, para el cálculo de tamaño de centrales telefónicas.

La teorı́a de colas es el estudio de la espera en cualquier sistema donde haya una

cola, ocupándose del análisis matemático de los fenómenos de las lı́neas de esperas o

colas.
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El uso de los modelos y las fórmulas que representen el desempeño del sistema

permite tener la visualización de la cantidad de clientes en una cola ası́ como el tiempo

de espera y el tiempo de servicio para ser atendidos.

La lı́nea de espera está constituida por clientes que esperan para ser atendidos por

un servidor en un determinado tiempo. Los clientes ingresan al sistema de manera alea-

toria mediante una distribución probabilı́stica, en este caso exponencial. Dependiendo

de las disciplinas del servicio se proporciona la atención a los clientes de la cola en

un periodo de tiempo y luego abandonan el sistema. Estas lı́neas de espera poseen las

siguientes caracterı́sticas:

1. Número de clientes que pueden permanecer en la cola.

2. Tiempo entre dos llegadas de clientes sucesivos al sistema.

3. Tiempo que proporciona el servicio para atender al cliente (tiempo de servicio).

4. Disciplina del servicio (FIFO, LIFO, RSS, entre otras)

5. Cantidad de servidores.

6. Estructura del modelo.

Desde el momento que ingresa un cliente al sistema y el servidor está disponible, el

cliente es atendido. Si el servidor se encuentra en operaciones, el cliente debe aguardar

en cola hasta recibir el servicio, en el caso que la cola se encuentre en su máxima

capacidad los clientes tienden a rechazar o abandonar el sistema sin recibir el servicio.

La fuente de entrada determina el número total de clientes que requerirán el servicio.

Se tiene un patrón de llegada de los clientes de manera estocástica, es decir la

llegada depende de una cierta variable aleatoria siendo necesario conocer la distribución
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probabilı́stica entre dos llegadas de clientes sucesivos. En este caso los clientes llegan

de manera independiente y su distribución de probabilidad es exponencial.

La disciplina de la cola representa el orden en el cual son seleccionados los clientes

en la cola para ser atendidos o recibir el servicio. Entre las clasificaciones de las

disciplina tenemos: FIFO (primero en entrar primero en salir), LIFO (último en entrar

primero en salir) y RSS (selección aleatoria del servicio).

El canal de servicio es el proceso en el cual se efectúa el servicio para cada cliente,

el mismo puede ser un canal en serie, paralelo, mixto o etapas retroalimentadas. De-

pendiendo del canal de servicio los clientes podrán ser atendidos de manera simultánea

o individual.

La cantidad de clientes permitidos en una cola dependen de las caracterı́sticas del

sistema, de acuerdo a esto el sistema tendrá una cola finita o infinita. Si la cola es

infinita todos los clientes que llegan al sistema podrán ser atendidos o por lo menos

tendrán la oportunidad de entrar a formar parte del sistema; mientras si es finita hay un

lı́mite máximo y cuando se encuentre llena la cola los clientes serán rechazados.

Los elementos que componen a un sistema de colas son representados en la Figura

2.1:

Figura 2.1. Funcionamiento principal de un sistema de colas

Se presenta en la Figura 2.2 un sistema multicanal con una única cola de espera
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y múltiples servidores en paralelo. Mientras que en la Figura 2.3 se tienen diferentes

colas independientes con sus servidores correspondientes. En este trabajo se realizarán

diversos sistemas tal como el sistema en serie, paralelo y retroalimentado para observar

su comportamiento.

Figura 2.2. Sistema multiservicio con una única cola de espera

Figura 2.3. Sistema multiservicio con múltiples colas de espera

Cuando los tiempo de llegadas y de servicio dentro de un sistema de colas tiene

distribución exponencial, el mismo es llamado sistemas de Colas Markoviano.

Notación

David G. Kendall elaboró en 1953 una notación que permite describir las colas y

de esta manera clasificar los distintos tipos de colas. Se tiene que se determina de la
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siguiente manera :

A/B/X/Y/Z/V

donde

A describe la distribución de probabilidad del tiempo entre llegadas.

• M tiempo entre llegadas exponencial.

• D tiempo entre llegadas determinı́stico.

• G representa la distribución general de los tiempos entre llegadas.

B representa el tipo de distribución de probabilidad para el tiempo de servicio.

• M tiempo de servicio con distribución exponencial.

• D representa un tipo de distribución determinı́stico.

• G el tiempo de servicio está regido por una distribución general.

X número de servidores.

Y capacidad de clientes permitidos incluyendo los actuales en servicio, siendo

rechazados los siguientes clientes. En el modelo de Erlang-B (M/M/N/N) no

hay cola de espera sino que hay n servidores y n usuarios, si llega el usuario n+1

será rechazado; en el modelo de Erlang-c (M/M/n) la capacidad del sistema es

ilimitada, con n servidores y n+1 clientes.

Z representa el tipo de servicio (FIFO, LIFO, RSS, entre otras).

V representa el tamaño de la población de posibles usuarios.

El sistema a utilizar en este proyecto es M/M/1/∞/FIFO/∞, la cual significa que

los tiempos entre llegadas y de atención al cliente siguen una distribución exponencial,

tiene un solo servidor atendiendo a un solo cliente, la capacidad del sistema es infinita,

la disciplina del servicio es FIFO y el número de posibles usuarios es infinito.
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Simulación

Se habla por primera vez de simulación en el año 1949 cuando John Von Neumann

y Stanislaw Ulam presentaron el método de Monte Carlo. En el transcurso del tiempo

la simulación ha sufrido un crecimiento debido al desarrollo computacional. La simu-

lación es el desarrollo de un modelo lógico-matemático de un sistema, con ello se logra

describir el comportamiento y la estructura del sistema, obteniendo una imitación de la

operación de un proceso en la vida real o mediante un computador a través del tiempo.

La simulación se puede definir también como una técnica consistente en la realización

de experimentos de muestreo sobre un modelo construido a partir de un sistema real.

Para el desarrollo de un modelo de simulación se debe construir las ecuaciones

representativas del sistema y anexarla a un programa computacional, dicho modelo es

una representación de los objetos del sistema.

La simulación puede llegar a ser estática o dinámica según la evolución en el

tiempo. Las estáticas representan un sistema en un instante particular. A este tipo

de simulación se le denomina simulación de Monte Carlo, se usa frecuentemente en

estadı́sticas para comprobar el comportamiento de diferentes métodos con tamaños

muestrales finitos. Las dinámicas representan un sistema que evoluciona en el tiempo

y se tratan de analizar los diversos estados ocurridos en el sistema. La simulación

dinámica según las variables de estado puede ser continua o discreta: la simulación

continua es cuando el sistema cambia constantemente de estado o las variables de

estado cambian de forma continua con el tiempo y la simulación discreta si las variables

de estado cambian solo en determinados instantes de tiempo.

El sistema utilizado en este trabajo según las variables de estado es discreto, según

la evolución en el tiempo es dinámico y su aleatoriedad es probabilista o estocástica.
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Técnicas de reducción de la varianza

Cuando se pretende ofrecer respuestas lo más preciso posible sobre cantidades

medias, es necesario utilizar técnicas para reducir la varianza o tratar de estimarla

en un estudio de simulación. Los métodos mas utilizados son: los números aleatorios

comunes y la utilización de las variables antitéticas.

Números aleatorios comunes

Se desea comparar dos estrategias distintas mediante N repeticiones, esta técnica

se usa para determinar diferencias entre resultados: X1,X2,X3, ...,XN para la primera e

Y1,Y2,Y3, ...,YN para la segunda, bajo las mismas condiciones aleatorias, es decir utili-

zando la misma semilla. Se desea estimar la diferencia de las medias de las variables

de salidas: E(X)−E(Y ) = E(X−Y ), puede usarse X−Y , siendo esto:

E(X)−E(Y ) = E(X−Y ) (2.8a)

Var(X−Y ) =Var(X)+Var(Y )−2Cov(X ,Y ) (2.8b)

siendo X e Y el valor de las medias, es decir X = 1
N ∑

N
i=1 Xi e Y = 1

N ∑
N
i=1Yi. Si X e Y

son independientes, entonces Cov(X ,Y ) = 0. Siempre que se usen números aleatorios

diferentes para cada distribución de los experimentos no se introduce la correlación

entre ellos. En simulaciones complejas donde cambia la secuencia de números, los

efectos en los resultados pueden ser impredecibles.

Método antitético

Este se basa en la evaluación del resultado de una única estrategia. Se tendrán des-

pues de N corridas valores númericos como: X1,X2,X3, ...,XN , luego se procede a hallar

la media E(X) teórica mediante: X = 1
N ∑

N
i=1 Xi. Si las variables son independientes se
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tiene que Var(X) = 1
N2 ∑

N
i=1Var(Xi), mientras que si no son independientes:

V (x) =
1

N2 (
N

∑
i=1

Var(Xi)+2
N

∑
i, j=1,i< j

Cov(Xi,X j)) (2.9)

La expresión 2.9 se utiliza para reducir la varianza, haciendo que cada variable con

ı́ndice impar sea negativamente correlacionada con la variable de ı́ndice siguiente. Para

ello, se utiliza el método de inversión para simular Xi tomando un valor U ∼U(0,1)

para X2i−1 y su complementario 1−U para simular X2i, para i = 1,2, ..., N
2 con N par.

El simulador a utilizar será SIMUL8 (2013):

Simul8 es una herramienta de software para simular o modelar procesos en tiempo

real, que permite documentar complejidades de un sistema. Este tipo de simulador

identifica respuestas futuras del sistema y nos ayuda a comprender lo que ocurre dentro

del mismo e identificar las posibilidades de mejora. De igual manera mediante gráficos,

valores estadı́sticos se observa el comportamiento del sistema.

Para realizar el estudio de un problema de simulación se debe obtener de ella

una gran cantidad de muestras que permita llegar a valores esperados y conocer de

ella algunos datos estadı́sticos. La teorı́a de muestreo relaciona una población y las

muestras extraı́das, a partir del conocimiento con base en las caracterı́sticas muestrales.

La teorı́a de muestreo también sirve para determinar si las diferencias observadas entre

dos muestras se deben a variaciones al azar o si son significativas. Esto se encuentra

al decidir si un proceso de producción o de atención en establecimientos es mejor que

otro. Al considerar las muestras posibles de tamaño n que se puede obtener de una

población, en cada muestra se suele calcular pruebas estadı́sticas como la media o la

desviación estándar que varı́an de una muestra a otra.
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Media Muestral

Dado un conjunto de n medidas x1,x2,x3, ...,xn se puede describir su centro o lugar

central, esto se obtiene de la siguiente manera:

x =
1
n

n

∑
i=1

xi (2.10)

Cuando el conjunto de observaciones es de muestra aleatoria recibe el nombre de

media muestral.

Una de las caracterı́sticas más importantes de un conjunto de datos es la varianza

entre esos valores. Las medidas de la media o la mediana que también es el calculo

del promedio de un conjunto de datos, no aporta nada a la dispersión de un conjunto

de datos sea reducida o ampliada alrededor de la media. Siendo razonable el estudio

de la variación de un conjunto de números en términos de los montos por los cuales

los valores se desvı́an de la media. Si el conjunto de números x1,x2,x3, ...,xn tiene una

media de x, las diferencias x1− x,x2− x,x3− x, ...,xn− x se llaman desviación de la

media, pero se sabe que la suma de las desviaciones es siempre igual a cero, esto es

∑
n
i=1 xi− x, de modo que la media de las desviaciones siempre es cero.

Por ello, se eleva al cuadrado cada desviación. La varianza de la muestra suele

usarse como s2 o σ2 y se define con la siguiente fórmula:

s2 =
1
n

n

∑
i=1

(xi− x)2 (2.11)

La desviación estándar de n observaciones x1,x2,x3, ...,xn es:
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s =

√
1
n

n

∑
i=1

(xi− x)2 (2.12)

Ahora, se quiere conocer con intervalos que contendrán el parámetro en considera-

ción. Para ilustrar la formación de tal intervalo, se supone que se dispone de una muestra

aleatoria n grande de una población con media y varianza conocidas, con probabilidad

1−α se tiene:

x− zα/2 ·
σ√

n
< µ < x+ zα/2 ·

σ√
n

(2.13)

De esta manera, cuando se ha obtenido una muestra y se ha calculado el valor

de la media x, se puede sostener con (1−α)100% de confianza que el intervalo de

x− zα/2 · σ√
n a x+ zα/2 · σ√

n contiene a µ , donde zα/2 representa el valor crı́tico de la

distribución chi-cuadrado.

Cuando se utilizan muestras pequeñas, la cual suele ser n < 30, se muestrea a partir

de una población normal y es representado mediante la siguiente fórmula:

x− tα/2 ·
σ√

n
< µ < x+ tα/2 ·

σ√
n

(2.14)

donde tα/2 es el valor crı́tico de la distribución de t de Student con v = n−1 grados de

libertad.

Cuando nos enfrentamos a decisiones sobre el tamaño relativo de las medias de dos

o más poblaciones los intervalos de confianza son:

x1− x2± tα/2

√
(n1−1)s2

1 +(n2−1)s2
2

n1 +n2−2

√
n1 +n2

n1n2
(2.15)
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donde tα/2 se basa en v = n1 +n2−2 grados de libertad.

Para intervalos de confianza de muestras grandes se tiene:

x1− x2± zα/2

√
s2

1
n1

+
s2

2
n2

(2.16)

En este proyecto se obtendrá una sola muestra debido al consumo computacional.

Por lo tanto µ será el único valor obtenido de la muestra.

Optimización

Son modelos matemáticos que buscan obtener una solución para la toma de decisio-

nes, con el objetivo de mejorar el rendimiento del sistema minimizando o maximizando

el rendimiento o la eficiencia. Técnicamente es un patrón de búsqueda que permite con

probabilidades altas y bajas determinar el mejor valor, cuando este proceso es guiado

gradualmente hacia un estado especı́fico, a través de la búsqueda de objetivos especı́fi-

cos, se puede decir que prefiere ese estado. Este tipo de problemas en la búsqueda de un

sistema óptimo que puede ser caracterizado como procesos de optimización estáticos

o dinámicos cuyo resultado es el comportamiento de las probabilidades del estado,

permitiendo un mejor sistema para optimizar a largo plazo el costo o la utilidad. La

configuración de un sistema estático establece que las caracterı́sticas del sistema no

varı́an con el tiempo. En cambio los modelos dinámicos sus caracterı́sticas operativas

pueden cambiar en el tiempo.

En el caso de un individuo que desea maximizar su utilidad sujeto a restricciones

de ingresos, es posible obtener la función de demanda por algún bien de interés para el

consumidor pero solamente para un periodo de tiempo por lo que la variable temporal

no es relevante.
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Tipos de Optimización

Los diferentes tipos de optimización son:

Locales: este se realiza sobre los módulos de programas a través de funciones,

métodos, entre otros. Se utiliza cuando se requiere de rapidez y confiabilidad

mediante un conjunto de instrucciones, siendo el más rápido por tener un espacio

de soluciones más pequeño.

Bucles: se trata de ciclos que forman parte del rendimiento del programa, ya que

realizan acciones repetitivas. La mayorı́a de este tipo de optimización trata de

encontrar elementos que no deben repetirse en un ciclo.

Globales: este tipo de optimización es lenta sin embargo mejora el desempeño del

programa. Se basa en todo código y se puede trabajar con variable globales que

agilicen el sistema pero consume mas memoria todo depende de la arquitectura

de la máquina.

De Mirilla: trata de estructurar de manera eficiente el flujo del programa sobre

todo en instrucciones de bifurcación como son las decisiones, ciclos y saltos de

rutinas.

Dependiendo de lo requerido o las situaciones de complejidad que forma un siste-

ma son:

Programación lineal: este tipo de programación para la resolución de problemas

utiliza las ecuaciones lineales dando a conocer la función objetivo con restriccio-

nes lineales.

Programación entera: se basa en variables que deben ser valores enteros cuyo

procedimiento o algoritmo es igual a la lineal.
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Programación dinámica: en la programación dinámica se toman decisiones en

etapas sucesivas. Estas decisiones condicionan el futuro del sistema afectando

las decisiones planteadas en ese momento.

Metaheurı́sticas: se usan parámetros dados por el usuario sobre unos procedi-

mientos genéricos y abstractos de una manera que se espera sea eficiente. Este es

un procedimiento para resolver problemas de optimización mediante una aproxi-

mación intuitiva. Comparando los métodos exactos que proporcionan una solu-

ción óptima, los métodos heurı́sticos se limitan a proporcionar la mejor solución

quizás no óptima. Sin embargo, en el método exacto se vuelve tedioso encontrar

la solución óptima por lo que el orden de magnitud puede ser muy superior al del

heurı́stico.

Existen diversos métodos heurı́sticos de naturaleza muy diferentes y diseñados

para problemas especı́ficos. A continuación se mencionaran algunos métodos

heurı́sticos mas comunes:

• Métodos de Descomposición: este método trata de descomponer el proble-

ma en subproblemas mas sencillos de resolver, sin olvidar que todo forma

parte del mismo problema.

• Métodos Inductivos: en estos métodos se pretende generalizar de versiones

pequeñas o sencillas al caso completo, es decir se obtienen conclusiones

generales a partir de premisas particulares.

• Métodos de Reducción: se utilizan para identificar propiedades en la que

mayormente se obtienen buenas soluciones, para luego ser introducidas

como restricción del problema. De esta manera se restringe y se reduce

el espacio de soluciones del problema. La desventaja de este método es que

puede dejar fuera las soluciones óptimas del problema original.

• Métodos Constructivos: usualmente son deterministas y están basados en la

mejor elección en cada iteración, la cual consiste en construir paso a paso
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la solución del problema.

• Métodos de Búsqueda Local: la búsqueda local inicia con una solución del

problema y la mejora progresivamente, realizando operaciones de movi-

miento hasta mejorar la solución anterior.
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CAPÍTULO III

MARCO METODOLÓGICO

La metodologı́a empleada para alcanzar los objetivos propuestos en este proyecto

es:

1. Recopilación de información y documentación relacionada con teorı́a de colas,

sus aplicaciones y notaciones, asi como analizar los diferentes tipos de optimi-

zación para sustentar teóricamente el funcionamiento del MIRPSA mostrado en

Brea (2015) para la búsqueda de al menos un mı́nimo local.

2. Documentación acerca del software de simulación SIMUL8 (2013), para fami-

liarizarse con el ambiente de simulación y lograr implementar mediante códigos

las redes de colas. Para ello, se realizó la búsqueda de vı́deos, proyectos e infor-

mación otorgado por SIMUL8 (2013) relacionadas con simulación de sistemas.

De igual manera, se documentó acerca de la estructuración del software para

especificar en que momento ocurre una lógica y poder acceder en el momento

determinado a la programación de los objetos. Esto se realiza mediante el uso del

visual del Time Check que permite llevar el control del tiempo de simulación,

para realizar las evaluaciones de cada cambio de distribución mediante el patrón

de búsqueda aleatorio y obtener el valor de la función objetivo. El visual del

Stop Run permitió llevar el control del criterio de parada descrito en el MIRPSA,

basado en la tolerancia y los parámetros iniciales de una distribución continua y

discreta.
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3. Se implemento la codificación del MIRPSA al ambiente lógico del software.

Utilizando los códigos y diseños visuales de SIMUL8 se realizó una estructura

de redes de colas con los distintos canales de servicio tales como serie, paralelo,

mixto y etapas retroalimentadas, requiriendo del estudio de teorı́as de colas.

4. Con las redes de colas diseñadas se realizaron experimentos para identificar la

estructura de redes de colas óptima mediante el uso del algoritmo. Se inicializán

los parámetros del sistemas para que el mismo indique los valores numéricos

de cada variable a medida que ocurre el proceso de simulación. Con el uso de

la Ecuación 3.1a, la cual representa la función de desempeño, se inicia con el

estudio en los diferentes modelos de redes de colas.

minimice
(x,y)∈Rn×Zm

α1 f̄ (x,y)+α2η(x,y), (3.1a)

donde:
α1,α2 > 0

α1 +α2 = 1
(3.1b)

siendo α1 y α2 los factores multiplicativos de importancia. En el modelo serie se

estudia el comportamiento del sistema al variar los factores de importancia α1 y

α2.

5. Al finalizar la simulación de cada estructura de redes de colas mediante la inicia-

lización de las variables antes mencionadas e interactuándolo con el algoritmo se

tomaron los valores numéricos y se analizaron dichos resultados para indicar el

diseño de redes de colas óptimo.

6. Se realiza un resumen de los resultados para concluir con aportes significativos y

analizar los distintos canales de servicio para obtener un sistema óptimo y que el

cliente sea atendido en el menor tiempo posible.
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CAPÍTULO IV

DESCRIPCIÓN DEL MODELO

Los sistemas de colas pueden ser muy diversos de acuerdo al tipo de sistema

necesario por lo que puede tener varios servidores o etapas de servicio de igual ma-

nera diferentes colas. Utilizando distintos canales de servicios se obtendrá mediante la

búsqueda de al menos un mı́nimo local el diseño óptimo, seleccionando los mejores

puntos que permitan que el cliente esté en el sistema el menor tiempo posible. Los

diseños de optimización se basan en una función objetivo que permite minimizar o

maximizar las variables del modelo. En este proyecto se tratará de minimizar el tiempo

promedio de atención al cliente, el cual tiene efecto sobre la cantidad de clientes no

atendidos que abandonan el sistema sujeto a restricciones no lineales.

Diseño de optimización de sistemas de colas

La necesidad de obtener expresiones para valores esperados a través del sistema

para la optimización, dadas las limitaciones o restricciones con variables que necesitan

ser minimizadas o maximizadas, ha llevado a la utilización de funciones objetivo. A

partir de esas expresiones se crea una función objetivo siendo ésta una ecuación ma-

temática, para luego ser optimizada. De acuerdo a los valores requeridos o el objetivo

del problema se crea dicha función.

La función objetivo para minimizar (optimizar) dentro de este trabajo es función
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del tiempo promedio del cliente dentro del sistema. Para ello se tiene que:

FO : minimice
(x,y)∈Rn×Zm

= f (x,y)+η(x,y) (4.1a)

donde:

f (x,y) = mc+1 =
1

c+1
(c mc +mc+1) (4.1b)

siendo f (x,y) la función de tiempo promedio de atención al cliente en el sistema;

η(x,y) es el número de clientes no atendidos por los servidores; c ∈ Z representa el

número de clientes en el sistema; mc+1 es el tiempo que tarda el siguiente cliente dentro

del sistema y mc es el tiempo promedio de los c primeros clientes. Ahora, con k ∈ Z se

tiene:

mc =
1
c

c

∑
k=1

mk (4.2)

La función objetivo está sujeta a las siguientes restricciones no lineales:

l(i) ≤ x(i) ≤ h(i), ∀i ∈ {1,2, . . . ,n};

l( j) ≤ y( j) ≤ h( j), ∀ j ∈ {1,2, . . . ,m},
(4.3)

Como el MIRPSA considera restricciones no lineales, se emplean funciones de

penalización, la cual tiene como factor multiplicativo una constante llamada en este

trabajo como kmáx, alejándonos del valor óptimo. En la Sección 4 se explicará con más

detalles su uso.

Uno de los principales objetivos del diseño consiste en hallar el tiempo que tarda

el cliente dentro del sistema y de esta manera minimizar, con el uso de la función

29



objetivo, mostrada en la Ecuación 4.1a, el tiempo promedio de los clientes por ser

atendidos en los distintos servicios de igual manera se reduce la tasa de atención de

cada cliente. Esto se logra con el uso del MIRPSA que permite realizar la búsqueda

de al menos un mı́nimo local mediante un patrón de búsqueda aleatorio. Basándose en

números reales y enteros con algunas operaciones principales, al igual que la utilización

de parámetros iniciales para realizar la búsqueda local cuyo dominio y rango están

dadas por Rn×Zm→ R.

Para la búsqueda de valores esperados se colocan parámetros iniciales donde co-

mienza la búsqueda local mediante números aleatorios. Estos valores de inicialización

del MIRPSA formados por el vector entero mixto v0 = (x(1), ...,x(n),y(1), ...,y(m))
t ∈

Rn×Zm, en el espacio Euclideano de dimensión (n+m) es el centro de búsqueda de

un patrón de estimación inicial con un contador de iteración k que iniciarı́a al obtener

el número completado de puntos de pruebas pertenecientes a la búsqueda del modelo,

simultáneamente se puede lograr obtener la mejor prueba otorgado por el MIRPSA.

De igual manera se cuenta con un indicador inicial de movimiento booleano s,

inicializado en 0, cambiando su valor a 1 cuando se obtiene la mejor prueba dada por

el MIRPSA, es decir:

f (z)< f (vk) (4.4a)

donde:

z = (z(1), ...,z(n),z(n+1), ...,z(n+m))
t
∈ Rn×Zm (4.4b)

Al activar el indicador inicial de movimiento permanecen constantes los paráme-

tros iniciales de una distribución uniforme continua y la distribución uniforme discreta,

esto será explicado con más detalles en la Sección 4.
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Detalles del Algoritmo

Para demostrar la convergencia del MIRPSA se muestra un enfoque de Cadena de

Markov, representado por el siguiente conjunto infinito de estados:

Λ = {d (q)}∞

q=0 (4.5)

donde los estados d (q) se definen por una medida de los qth patrones de búsqueda

aleatorio Hq, ∀q ∈ N. Brea (2015) incluye casos de baja dimensión para mostrar con

más detalles el MIRPSA, cuando el algoritmo es usado para identificar el mı́nimo

de una función cuadrática entero mixto y también algunos ejemplos numéricos que

muestran el rendimiento del MIRPSA.

Cuando se lleva a cabo una operación de movimiento en los qth estados para

el patrón de búsqueda aleatorio Hq, el MIRPSA mantiene su estado mientras si se

lleva a cabo una operación de contracción sobre los qth para el patrón de búsqueda

aleatorio Hq, el algoritmo visitará el siguiente estado, siendo esto una operación de

contracción cambiando el estado a (q+ 1)th estados. El MIRPSA nunca regresa a los

estados anteriores luego de haber pasado por la operación de contracción.

El Algoritmo del Patrón de Búsqueda Aleatorio Enteros Mixtos diseñado por Brea

(2015) se muestra en la Figura 4.1.
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Figura 4.1. Pseudocódigo de el MIRPSA
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Para explorar dentro del algoritmo se deberá inicializar los parámetros con valores

descritos por el usuario o programador, para ello es importante conocer el significado

de cada parámetro pertenecientes a dicho algoritmo:

Vector Entero mixto: centro de búsqueda del patrón aleatorio inicial.

v0 = (v0
(1), ...,v0

(n),v0
(n+1), ...,v0

(n+m))
t
∈ Rn×Zm (4.6)

Punto de prueba aleatorio: conjunto de puntos de pruebas aleatorias, que es genera-

da por localizaciones aleatorias alrededor de cada kth del centro de patrón de búsqueda

usando distribuciones uniformes continuas δ ∈ R+ y discretas ∆ ∈ N+.

z = (z(1), ...,z(n),z(n+1), ...,z(n+m))
t
∈ Rn×Zm (4.7)

Punto de prueba temporal: centro del patrón de búsqueda inicial que toma valores

de un conjunto de puntos provenientes del vector vk inicial, siendo vk los valores de

prueba inicial para comenzar con la búsqueda y obtener la función objetivo actual f (vk).

Cuando se ha obtenido la mejor prueba es decir f (z)< f (vk), donde f (z) es la función

evaluada en el punto de prueba aleatorio entonces vk← vz.

c = (c(1), ...,c(n),c(n+1), ...,c(n+m))
t
∈ Rn×Zm (4.8)

Como ya se ha mencionado el MIRPSA tiene dos operaciones principales la ope-

ración de movimiento y la operación de contracción. La operación de movimiento se

lleva a cabo cuando se mejora el valor de la función objetivo actual f (vk), en cualquiera

de las kth iteraciones, la cual moverá el centro de la búsqueda a un mejor punto de un

conjunto de M puntos de prueba pertenecientes a cada búsqueda del modelo kth.
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La operación de contracción se ejecuta en la kth iteración, cuando el actual centro

del patrón de búsqueda no ha mejorado el punto de prueba de la kth iteración. Por lo

tanto, se contrae el tamaño del patrón de búsqueda aleatorio con el parámetro α ∈ R

para reducir el rango de una distribución uniforme continua y β ∈ R para contraer la

longitud de una distribución discreta.

Estas operaciones se llevan a cabo hasta que se cumpla el criterio de parada del

MIRPSA d > ε , es decir αδ [k−1] + β∆[k−1] ≤ ε , donde ε ∈ R es la tolerancia para

probar la convergencia.

Para codificar el MIRPSA dentro del ambiente de simulación, se le agregan algunas

subrutinas que permiten relacionar el algoritmo con el ambiente de SIMUL8 (2013) a

tiempo de reloj. La simulación se realiza con variables reales siendo éste la represen-

tación del tiempo dentro del simulador, por lo que es necesario realizar modificaciones

para tener sincronización con los tiempos, y las variables reales y enteras utilizadas

logrando interactuar el algoritmo con el software. En la siguiente Sección 4 se explicará

con más detalle la interacción del MIRPSA con el simul8.

Descripción del problema

Para el estudio del comportamiento de tráfico que se presenta con frecuencia cuan-

do se solicita un servicio por parte de un conjunto de clientes lo cual requiere mejorar el

sistema disminuyendo el tiempo de servicio, se debe realizar un estudio detallado para

su optimización. En este trabajo se realiza el estudio del modelo en tiempo discreto

y el número de servidores y de colas dependerá de las variables de decisión x ∈ Rn e

y ∈ Zm. Como se menciona en la Sección 4 se requiere minimizar el tiempo promedio

de atención del cliente dentro del sistema lo que conlleva al uso de la función objetivo

de la Ecuación 4.1a, que depende del tiempo promedio que el cliente ha permanecido

en el sistema f (x,y) y del número de clientes no atendidos η(x,y), cuyas variables de

decisión son x e y. Los clientes no atendidos ocurren cuando la capacidad de la cola es
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pequeña con respecto a la cantidad de clientes que entran a las etapas del sistema. Es

decir, cuando el cliente se encuentra con la cola a su máxima capacidad lo que implica

un caso de frustración el cliente sale del sistema, ocasionando esto un aumento a la

función objetivo. Por lo que el sistema tratará de aumentar la capacidad de las colas y

disminuir el tiempo de atención, pero esté análisis tomará sentido mas adelante.

Se realiza un modelo de n servidores y m colas para poder aplicar el algoritmo

y encontrar un valor óptimo al sistema mediante la búsqueda de un mı́nimo local. Los

servidores n se relacionan con la variable x que representa el tiempo de servicio en cada

servidor y m el número de colas que se encuentran en el sistema que están relacionados

con la capacidad de la cola y. Por ejemplo, si nuestro modelo se basa en 3 colas quiere

decir que m = 3 e ym contiene los valores de la capacidad de cada cola, en el caso real

si n = 3 el número de servidores o de actividades en el sistema serán 3 y el tiempo de

cada servidor se encontrará en xn.

La función objetivo está sujeta a restricciones no lineales tal como se muestra en la

Ecuación 4.3, donde las variables de decisión están restringidas. Cuando las variables

de decisión se encuentra fuera del intervalo, el valor de la función objetivo se alejará del

punto óptimo, esto es debido a que se agrega una función de penalización a la función

objetivo. La función de penalización viene dada por:

f̂ (x,y) = f (x,y)+P(z) (4.9a)

siendo:

P(z) = Kmax

n+m

∑
i=1

(máx(zi−hi,0)+máx(li− zi,0)) (4.9b)

donde kmax es la constante de penalización.
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Interacción entre el MIRPSA y el software Simul8

Para interactuar el MIRPSA con el ambiente de simulación de simul8 se comien-

za realizando algunos cambios en los parámetros iniciales quedando de la siguiente

manera:

Cambio de Parámetros

MIRPSA Simulador Descripción

M q Puntos de pruebas de cada iteración
δ [0] a Distribución uniforme continua
∆[0] b Distribución uniforme discreta
α al f a Parámetro de contracción real
β beta Parámetro de contracción entero
ε e Tolerancia

Tabla 4.1. Parámetros Iniciales

Estos parámetros iniciales están ubicados en la hoja de cálculo llamado dentro del

ambiente de trabajo de simul8 como Spreadsheets “PARAMETROS INICIALES”, asi

como las variables de decisión x, y, n, m y los parámetros para la penalización kmax, li,

hi correspondientes para las variables reales y enteras.

Para realizar la estructura lógica se hace uso del Visual Logic que permite la

codificación de la interacción compleja, siendo éste un enfoque alternativo para el

control de un modelo mediante un lenguaje de programación.

Antes de ello, se crean etiquetas que permiten tener atributos que distinguen las

entidades en un determinado proceso, además se crean variables globales y se utilizan

dentro del Visual Logic. Las etiquetas utilizadas se relacionan con: el tiempo en que

cliente sale de una etapa de servicio, éste es representado como Lφ , donde 1 ≤ φ ≤ n,

n ∈ Z el cual es el número de servidores dentro del sistema; el tiempo en el cual el

cliente ha estado dentro del sistema corresponde a Ts, éste es la sumatoria de los tiempo

de servicio, es decir:
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T s =
n

∑
φ=1

Lφ (4.10)

Las variables globales representan las hojas de cálculo, los contadores, las variables

aleatorias y variable booleana.

En el Spreadsheets “RESULTADOS” se mostrarán los valores otorgados por el

MIRPSA para los reales y enteros tales como vz, vc y vk, siendo vk la representación

de los valores de distribución más cercanos al óptimo, vz el punto de prueba aleatorio

y vc centro de búsqueda del patrón aleatorio. Se crean distribuciones dado por una

exponencial según los valores de los parámetros iniciales reales correspondiente a la

variable de decisión x. En el visual de cada servidor o actividad se crea una función

para representar el tiempo en que el cliente es atendido, tal como se muestra en la

Ecuación 4.10 y una variable correspondiente al tiempo promedio del cliente dentro

del sistema, éste es llamado VariabletiempoAct.

Para la búsqueda del mı́nimo local se requiere de las variables aleatorias, basadas en

los parámetros iniciales uniformes continuas y discretas. En la simulación para probar

cualquier punto de rastro llamado en el modelo vz como el punto de prueba aleatorio

se realiza el cambio en la distribución. Para simular el tiempo en que ocurre el cambio

se utiliza el Time Check Logic del simul8, donde se programa para cada seis horas el

cambio del valor de la distribución o la siguiente evaluación de los puntos otorgados

por el MIRPSA.

Antes de comenzar con la simulación se realiza una inicialización para probar los

parámetros iniciales y que estos no se encuentren dentro de la penalización. Para ello,

al presionar el botón de reinicio de reloj inmediatamente llama al Reset Logic donde se

trasladan los parámetros iniciales a la hoja de cálculo llamada “RESULTADOS”, allı́

se guardan los distintos puntos de prueba.
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Si los primeros puntos no son penalizados el mensaje será el siguiente:

Figura 4.2. Mensaje de Continuar

De lo contrario, se mostrará la Figura 4.3 la cual estará penalizada y se deberán

cambiar los valores de las variables de decisión iniciales o los parámetros de restricción.

Figura 4.3. Mensaje de Penalización

En el Visual Logic “PENALIZACIÓN” se lee como valores actuales a las variables

de decisión x e y, similarmente fueron colocadas en la hoja de cálculo “VALORES

ACTUALES”, la cual muestra los últimos tres puntos de evaluación del patrón de

búsqueda y representa los valores de nuestra distribución exponencial. De igual manera,

se realiza la evaluación de las restricciones para conocer si el sistema está penalizado o

no, esto es señalado en la Ecuación 4.9b.

El criterio de parada se lleva a cabo mediante la tolerancia “e” y la suma de

los parámetros de distribución uniforme continua a y discreta b, donde d = a+ b y

mientras d > e se activará el MIRPSA. El visual Logic del Stop Run ocurre cuando

la simulación se ha detenido usando el botón de parada o en cualquier tiempo de reloj

donde la simulación es detenida, en este caso se detiene cuando transcurren las seis
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horas para el servicio. Al conocer esto el criterio de parada es colocado en el Stop

Run donde aumentan las k iteraciones cuando ha completado el número de pruebas

correspondientes a la búsqueda y finalizará la búsqueda del modelo al cumplir con el

criterio de parada, es decir d < e.

Para representar el número de puntos de prueba pertenecientes a cada búsqueda del

modelo, como se muestra en la Tabla 4.1 representado por q, se considera como criterio

mı́nimo q = 2 · (n+m) y se ejecutada en el Stop Run.

Inicialización del sistema

A continuación se mostrará como iniciar las pruebas dentro del simulador:

Tal como se muestra en la Figura III.1 ubicada en anexos, se colocan los valores de

distribución continua a y discreta b en las dos primeras columnas.

Los parámetros de contracción real y entero seguidamente llamadas en el simulador

como al f a y beta se colocan en las siguientes dos columnas. Recordando que: 0 <

al f a < 1 y 0 < beta < 1

El valor de la tolerancia e en este caso se asumirá como 0,1 pero puede ser modifi-

cado en el Spreadsheets o se podrá modificar en el Visual Logic del Stop Run, como se

muestra en la Figura XVII.1.

El parámetro que representa el número de pruebas pertenecientes a la búsqueda del

modelo, es decir q se puede modificar en el Visual Logic del Stop Run y es representado

como Mnm.

La variable booleana s se debe inicializar en cero, ya que se activará cuando se ha

mejorado la función de desempeño, es decir f (z)< f (vk).
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Las variables de decisión xn que representa los tiempos de servicios y ym que

representan como se ha dicho anteriormente las capacidades de las colas son colocadas

en el Spreadsheet de “PARÁMETROS INICIALES”, tal como se muestra en la Figura

III.2. En la fila 2 columna j, se coloca el valor en tiempo de las llegadas de clientes

al sistema, y a partir de la fila 3 de la misma columna se colocan los tiempos de los

diferentes servidores. En la fila 2 columna K, se deberán colocar las capacidades de los

servidores seguidamente como capacidad 1, capacidad 2 y capacidad 3.

Las dimensiones del sistema n y m deben coincidir con los números de actividades

y colas del sistema ya que n representa la dimensión real y m la entera. Por lo tanto, se

debe colocar el valor de la dimensión incluyendo la actividad que representa la entrada

de clientes al sistema. Es decir, si se tiene 3 servidores y una entrada el valor que

corresponde a la columna L fila 2 del Spreadsheet de los Parámetros iniciales es 4.

Los valores de los intervalos para las restricciones no lineales se modifican en las

columnas N, O, P y Q, tal como se muestra en la Figura III.3.

En el Spreadsheet “RESULTADOS” se refleja los últimos valores otorgados por

el MIRPSA representado en el simul8 como Vc(Reales) y Vc(Enteros) siendo estos

el centro del patrón de búsqueda, tal como se muestra en la Figura V.1. Como simul8

trabaja con el tiempo de simulación, toma los valores de penalización (si ocurre la

penalización) en la siguiente evaluación del punto aleatorio. Por este motivo se anexan

tres columnas que muestran las últimas tres penalizaciones, estas columnas son L, M y

N.

Ahora, si se quiere conocer cuantos clientes fueron atendidos en cada prueba alea-

toria, esto se ubica en el Spreadsheets Función IV.1 columna G y los clientes no aten-

didos se pueden ver en la columna L del mismo Spreadsheets. Al igual que el tiempo

del cliente en cada servidor en las columnas A, B y C.
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Los valores de distribución correspondiente al último valor de la función objetivo

obtenido por el MIRPSA se muestran en el Spreadsheets “FUNCIÓN MENOR” colum-

na H y J. El valor de la función de desempeño en las kth iteraciones estarán mostradas

en la columna M y el último valor de la función de desempeño en la columna K del

mismo Spreadsheets.
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CAPÍTULO V

PRUEBAS EXPERIMENTALES Y RESULTADOS

En este capı́tulo se presenta el estudio de diferentes diseños, ya sea en serie, pa-

ralelo, mixtos y retroalimentadas. La idea es observar y analizar las diferencias en los

valores del patrón de búsqueda por medio del software de SIMUL8 (2013).

Los diseños a estudiar poseen los parámetros iniciales de la Tabla 5.1 para la

contracción, movimiento y el criterio de parada:

Valor inicial

MIRPSA Simulador

M q 2 (n+m)
δ [0] a 2
∆[0] b 4
α al f a 0.9
β beta 0.6
ε e 0.1

Tabla 5.1. Parámetros Iniciales
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Las tasas de llegada y de servicio ası́ como la dimensión en el espacio euclidiano

serán los siguientes de la Tabla 5.2:

Valores iniciales

n m x(Reales) y(enteros)

3 3 5 8
12 8
4 8
4

Tabla 5.2. Parámetros Iniciales xn e ym

donde 5 es el parámetro de la distribución exponencial del tiempo entre llegadas de los

clientes al sistema y no forma parte de las variables de decisión, por este motivo n ∈ R

toma el valor de 3, lo que quiere decir que las variables de decisión son tomadas desde la

segunda fila para representar los tiempos de servicio con una distribución exponencial,

estos son: 12, 4 y 4 con n= 3, siendo respectivamente el tiempo de atención del servidor

1, servidor 2 y servidor 3. Para representar el valor de las capacidades se tiene: 8, 8 y 8

para m = 3 donde m ∈ Z, quedando un sistema con las siguientes caracterı́sticas:

tres colas;

tres servidores;

una entrada;

tasas de llegada y de servicio con distribución de probabilidad exponencial;

la disciplina de la cola es FIFO.
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La función de penalización está sujeta a restricciones no lineales como es mostrado

en la Ecuación 4.3. Los intervalos de penalización están dadas por la siguiente Tabla

5.3:

Valores iniciales

li (Reales) hi (Reales) li (Enteros) hi (Enteros) kmax

2 200 1 50 1×106

2 150 1 300
2 300 1 100

Tabla 5.3. Intervalos para la Penalización

La función objetivo a optimizar viene dada de la Ecuación 4.1a, sin embargo para

los experimentos a realizar se le ha anexado unos factores multiplicativos en el tiempo

promedio del cliente dentro del sistema y en la cantidad de clientes que salen del

sistema. Esto con el fin de darle importancia o peso a los clientes que salen del sistema

o al tiempo promedio del cliente. Por lo tanto para las evaluaciones de los distintos

canales de servicio serie, paralelo, mixto y etapas retroalimentadas es la siguiente:

minimice
(x,y)∈Rn×Zm

α1 f̄ (x,y)+α2η(x,y), (5.1a)

donde:

α1 = 0,5, α2 = 0,5 (5.1b)

con factores multiplicativos α1 y α2 de igual importancia.
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Diseño en Serie

Para el primer experimento se considera el caso serie mostrado en la Figura 5.1

y con los parámetros iniciales ya mencionados, basado en la función objetivo de la

Ecuación 5.1a cuyo factor multiplicativo de importancia son los mostrados en la Ecua-

ción 5.1b, donde al ocurrir la penalización el algoritmo hace uso de la Ecuación 4.9a,

entonces:

Figura 5.1. Modelo en Serie

Al finalizar la simulación se tiene que el tiempo promedio del cliente dentro del

sistema es 7,6809 minutos. El tiempo de atención por parte de los distintos servidores

ası́ como las capacidades de las colas obtenidos en el Spreadsheets RESULTADOS es

mostrada en la Tabla 5.4:

Resultados

vk (Reales) vk (Enteros)

5 9
2.9203 9
2.0013 13
2.0013

Tabla 5.4. Resultados del Modelo Serie

Con los valores de distribución obtenidos para los servidores y las capacidades de

las colas no ocurrı́a el caso de frustración por lo que el número de clientes no atendidos

es nulo, logrando satisfactoriamente la atención de 87 clientes.
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A continuación se mostrará en la Figura 5.2 la mejora de la función de desempeño:

Figura 5.2. Gráfica de la mejora de la función objetivo en el Modelo Serie

donde kth es el número de iteraciones.

Diseño en Paralelo

Con las mismas condiciones iniciales se tiene el siguiente modelo:

Figura 5.3. Modelo en Paralelo
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Se obtiene que el tiempo promedio del cliente dentro del sistema es de 2,8242

minutos y la cantidad de clientes no atendido es nulo. El tiempo de atención para los

distintos servidores y las capacidades de las colas son mostradas en la Tabla 5.5:

Resultados

vk (Reales) vk (Enteros)

5 10
2.8906 10
3.6983 11
3.6983

Tabla 5.5. Resultados del modelo Paralelo

Luego de realizar la prueba del modelo, el número de clientes atendidos fue de 78

clientes. La representación de la disminución de la función objetivo del modelo paralelo

es mostrada en la Figura 5.4:

Figura 5.4. Gráfica de la mejora de la función objetivo en el Modelo Paralelo
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Diseño Mixto

Para este experimento el modelo a utilizar es la Figura 5.5:

Figura 5.5. Modelo Mixto

El tiempo promedio del cliente dentro del sistema es de 5,6260 minutos y la canti-

dad de clientes no atendido es nulo. El tiempo de atención para los distintos servidores

y las capacidades de las colas es mostrada en la Tabla 5.6:

Resultados

vk (Reales) vk (Enteros)

5 8
2.0005 7
3.1433 7
3.1433

Tabla 5.6. Resultados del modelo Mixto

Con los valores obtenidos en la Tabla 5.6 se atendieron 63 clientes y la gráfica de

la función objetivo es la mostrada en la Figura 5.6:
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Figura 5.6. Gráfica de la mejora de la función objetivo en el Modelo Mixto
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Diseño de Etapas Retroalimentadas

A diferencia de los modelos anteriores, este posee una etapa de retroalimentación

donde al finalizar las dos primeras etapas de servicios una cantidad de clientes retornan

a la atención de dichos servicios. Cabe destacar que no todos los clientes se regresan al

sistema, por lo que se ha aproximado la cantidad de clientes de retorno, esto es 70% de

clientes que salen de manera satisfactoria del sistema y el resto retorna. A continuación

el modelo a representar es el siguiente:

Figura 5.7. Modelo de Etapas Retroalimentadas

El tiempo promedio del cliente dentro del sistema obtenido es de 65,1439 minutos

y los clientes no atendido es nulo. El tiempo de atención para los distintos servidores y

las capacidades de las colas son mostrados en Tabla 5.7:

Resultados

vk (Reales) vk (Enteros)

5 25
5.0681 13
2.6386 29
2.6386

Tabla 5.7. Resultados del Modelo de Etapas Retroalimentadas

50



La cantidad de clientes atendidos es de 59 clientes y la gráfica de la función de

desempeño es la Figura 5.8:

Figura 5.8. Gráfica de la mejora de la función objetivo en el Modelo de Etapas
Retroalimentadas

Con el modelo serie de la Figura 5.1 se realizaron dos experimentos adicionales

modificando los valores de los factores de importancia α1 y α2 en la función objetivo

a minimizar mostrado en la Ecuación 5.1a. El primer experimento tiene los siguientes

factores:

α1 = 0,2; α2 = 0,8 (5.2)
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Los valores de distribución para los servidores y capacidades de las colas es mos-

trada en la Tabla 5.8:

Resultados

vk (Reales) vk (Enteros)

5 11
2.9192 14
2.0002 13
2.0002

Tabla 5.8. Resultados del Modelo Serie con α1 = 0,2 y α2 = 0,8

Se obtuvo que el tiempo promedio de los clientes dentro del sistema con los valores

de la Tabla 5.8 es 3,0662 minutos, siendo atendidos 63 clientes y no atendidos nulo.

A continuación se mostrará de manera gráfica en la Figura 5.9 los valores de la

función objetivo a optimizar:

Figura 5.9. Gráfica de la función objetivo del Modelo Serie con α1 = 0,2 y α2 = 0,8
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En el segundo experimento se toman los factores de importancia como sigue:

α1 = 0,7; α2 = 0,3 (5.3)

Los valores de distribución para los servidores y capacidades de las colas obtenidos

fueron:

Resultados

vk (Reales) vk (Enteros)

5 9
2.9203 9
2.0013 13
2.0013

Tabla 5.9. Resultados del Modelo Serie con α1 = 0,7 y α2 = 0,3

El tiempo promedio de los cliente dentro del sistema con los valores de la Tabla

5.9 es 10,7532 minutos, siendo atendidos 67 clientes y no atendidos nulo.

La gráfica de los valores de la función objetivo a optimizar es mostrada en la Figura

5.10:

Figura 5.10. Gráfica de la función objetivo del Modelo Serie con α1 = 0,7 y α2 = 0,3
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CAPÍTULO VI

ANÁLISIS DE LOS RESULTADOS

Para el primer modelo en serie se observa en la Tabla 5.4, en comparación a la

inicial que el tiempo de atención al cliente disminuye y las colas aumentan. El tiempo

de atención inicial del servidor 1 es mayor al tiempo entre llegadas de los clientes,

por lo que se forma cola de espera en ese servidor, el MIRPSA intenta disminuir el

valor de atención del servidor y aumentar la cola para evitar la fuga de clientes. Las

capacidades de las colas también logran disminuir si no se encuentran con cuellos de

botella, a medida que el número de puntos de prueba pertenecientes a la búsqueda

del modelo logra alcanzar el valor del parámetro inicial q y encontrar una función

menor los parámetros de distribución continua y discreta permanecen constantes y

al no encontrarla el parámetro de contracción real y entero disminuyen, achicando el

patrón de búsqueda lo que implica que el nuevo valor de los parámetros de distribución

continua, discreta y el intervalo de búsqueda aleatoria disminuyan donde el movimiento

del patrón de búsqueda es menor.

El factor de importancia dentro de la función objetivo de la Ecuación 5.1a, es pri-

mordial en el diseño colas en este proyecto, ya que a medida que variamos estos factores

multiplicativos toma importancia las salidas de los clientes y el tiempo promedio que

el cliente se encuentra en el sistema. En la Figura 5.2 se observa que disminuye el valor

de la función objetivo tomando en cuenta que tienen el mismo factor de importancia

los clientes que salen del sistema sin ninguna atención y el promedio de tiempo del

cliente en el sistema a medida que ha completado el número de pruebas pertenecientes
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al modelo q, lo que implica que el MIRPSA está moviendo el centro del patrón a medida

que aumentan las iteraciones kth hasta cumplir el criterio de parada d > ε .

En el modelo paralelo los clientes se dirigen a la cola más corta impidiendo el

colapso en las etapas de servicio, por lo que con un λ para la distribución exponen-

cial igual a los valores de Tabla 5.2, no existen clientes no atendidos. El MIRPSA a

diferencia del modelo serie donde el patrón de búsqueda se mueve dentro del espacio

euclidiano encuentra valores de la función objetivo rápidamente con intervalos entre

ellos pequeños a medida que ocurren cambios aleatorios en la búsqueda del modelo,

aumentando las iteraciones de la función objetivo k f o, es decir al disminuir el tiempo de

servicio según el patrón de búsqueda aleatorio el valor de la función objetivo disminuye

de manera casi inmediata, tal como se observa en la Figura 5.4 al culminar q con kth

iteraciones, por lo que al comparar la Figura 5.2 del modelo serie con la Figura 5.4

del modelo en paralelo el número de las iteraciones kth es mayor que en serie, esto es

debido a que este tipo de sistema en paralelo la atención al cliente es individual y el

estudio de los tiempos de servicios y las capacidades de colas son más fáciles y rápidas

en analizar. El MIRPSA al realizar cambios aleatorios para la búsqueda haya valores

de la función objetivo menor rápidamente permitiendo que la variable Booleana s sea

la mayorı́a de veces 1 y se mantengan los valores de distribución uniforme continua y

discreta a y b, lo que implica que la gráfica de la función objetivo tenga una disminución

leve.

Para realizar una combinación del modelo serie y paralelo se realizó el modelo

mixto de la Figura 5.5, al comienzo de la simulación se nota que existe un caso de

frustración en el la cola del servidor 1, debido al tiempo del servicio de esa etapa, tal

como ocurre en el modelo serie por tener el valor de tiempo de entre llegadas de los

clientes menor al tiempo del servicio. Cuando el MIRPSA va disminuyendo los valores

de las distribuciones exponenciales de los servidores ésta trata de disminuir la cantidad

de clientes que salen del sistema. En la gráfica de la Figura 5.6 se observa que en las
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primeras iteraciones se asemeja a la gráfica de la Figura 5.2 del modelo serie, esto

ocurre por el desbordamiento del servidor 1. Al encontrar puntos de equilibrio donde

la cantidad de clientes que salen del sistema sin ser atendidos disminuye, la función

objetivo decae lentamente para ubicarse en el valor más cercano al óptimo, es decir

que en mayores cantidades de iteraciones kth permanece constante la función objetivo.

Observando de esta manera la combinación de la brusca caı́da de la función objetivo

de un modelo serie y finalizando con la disminución leve de el modelo paralelo al

establecerse el centro del patrón de búsqueda adecuado.

En el modelo de etapas retroalimentadas de la Figura 5.7 se colapsa la cola del

servidor 1, esto es debido a que el tiempo de llegadas de clientes dentro del sistema es

menor que la de atención en el servidor adicionando el 30% de clientes que retornan

al sistema. Los valores de tiempo de la variable de decisión xn disminuyen para evitar

la salida de clientes a la etapa de no atendidos y de esta manera disminuir la función

de desempeño donde los factores de importancia α1 y α2 de la función objetivo 5.1a

es lo mostrado en la Ecuación 5.1b. A medida que se aumentan las iteraciones kth se

obtendrá el valor óptimo para este sistema sin embargo, el criterio mı́nimo a utilizar es

2 · (n+m) o simplemente 10.

Para finalizar se realizó la modificación de la función objetivo variando los valores

de α1 y α2. En el primer experimentos con factores α1 = 0,2 y α2 = 0,8 los valores

de las capacidades obtenidas y mostrada en la Tabla 5.8 aumentan, esto es debido a

que el sistema trata de darle importancia a la cantidad de clientes que salen del sistema

que al valor de la función promedio observándose en la Figura 5.9, aumentando las

capacidades si fuese necesario para evitar la salida de los mismos. En el segundo

experimento con valores de importancia de α1 = 0,7 y α2 = 0,3 el valor de la función

objetivo es mayor comparada a la anterior, ya que tiene mayor significancia el valor de

la función promedio la cual la mayorı́a de veces es muy alta comparada con la cantidad

de clientes que salen del sistema, esto se puede observar en la Figura 5.10.
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CAPÍTULO VII

CONCLUSIONES

Mediante el desarrollo de esta investigación y de los resultados experimentales se

puede comprobar que el MIRPSA converge y se puede implementar en diseños de

sistemas de colas. En la interacción del algoritmo con el ambiente simul8 se tuvo que

realizar modificaciones, una de ellas fue en la salida de los clientes dentro del sistema,

ya que uno de los supuestos del proyecto es disminuir los clientes en la cola y evitar

que los clientes salgan del sistema sin ser atendidos, debido al caso de frustración. Los

modelos de optimización en redes de colas deben enfocarse a liberar la congestión en

las etapas de servicio, que luego se equilibran las capacidades de atención según las

llegadas de clientes en cada punto de atención. La implementación de estos algoritmos

de optimización en este caso el MIRPSA mediante el diseño de sistema de colas consi-

gue obtener los valores cercanos al óptimo basados en parámetros iniciales del sistema

aplicando las propiedades de la Cadena de Markov.

En los experimentos de los distintos canales de servicio se puede observar como

disminuye los tiempos de servicio cuando nos encontramos en colapso o colas en las

etapas del servicio, donde también ocurre el aumento de las capacidades si es necesario.

La limitación computacional impidió que se realizarán n muestras en la simulación

para los distintos canales de servicio. Por lo que solo se obtuvo una muestra y el valor

cercano al óptimo será el último valor obtenido otorgado por el MIRPSA.
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CAPÍTULO VIII

RECOMENDACIONES

Para el análisis de redes de colas se deben realizar estudios estadı́sticos que nos

permitan conocer con seguridad que el valor obtenido mediante este algoritmo es el

óptimo y de esta manera tomar decisiones acerca de los distintos canales de servicio y

dar a conocer cual es el mejor diseño.

Se recomienda para el uso de los parámetros iniciales, no penalizar los primeros

valores para evitar volver a ingresar valores no penalizados, ya sea modificando los

intervalos de restricción de la penalización o las variables de decisión.

Para cambiar las dimensiones del sistema, es decir anexar servidores y colas se

recomienda copiar y pegar los visual de los servidores en los actuales del servicio

a anexar y modificar las variables, por lo tanto se deben analizar los parámetros del

sistema.
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En T. Pérez, D. Montoya, P. Tremante, y R. Dı́az (Eds.), Ii seminario de modelos

y modelado: Concepto, técnicas y aplicaciones (Vol. 1, p. 1-12). Caracas.

(doi:10.13140/2.1.1392.8329)

Brea, E. (2013). Una extensión del método de Nelder Mead a problemas

de optimización no lineales enteros mixtos. Revista Internacional de

Métodos Numéricos para Cálculo y Diseño en Ingenierı́a, 29(3), 163-174.

(doi:/10.1016/j.rimni.2013.06.005)

Brea, E. (2015, July 2015). On the convergence of the Mixed Integer Randomized

Pattern Search Algorithm. (Manuscript accepted for the ICAEM 2015: 17th

International Conference on Applied andEngineering Mathematics, October

2015. doi:10.13140/RG.2.1.1363.7845)

Dora, G., y Jorge, C. (2006). Teorı́a de colas en la optimización de un sistema. Revista

AMMVEPE.

Feldman, Z., Mandelbaum, A., Massey, W. A., y Whitt, W. (2008). Staffing of time-

varying queues to achieve time-stable performance. Management Science, 54(2),

324-338.

Gong, Q., Lai, K., y Wang, S. (2008). Supply chain networks: Closed Jackson network

models and properties. International Journal of Production Economics, 113(2),

567-574.

59



Guillermo, V. (2008). Aplicación y Validación de dos Algoritmos, para el Diseño
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ANEXOS 



Apéndice I

Valores de tα

Figura I.1. Valores crı́ticos de la distribución t
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Apéndice II

Valores de χ2

Figura II.1. Valores crı́ticos de la distribución chi cuadrado

63



Apéndice III

Parámetros iniciales

Figura III.1. Spreadsheets: Parámetros iniciales I

Figura III.2. Spreadsheets: Parámetros iniciales II

Figura III.3. Spreadsheets: Parámetros iniciales II
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Apéndice IV

Valores de distribución y función de desempeño

Figura IV.1. Spreadsheets:Función menor

Figura IV.2. Spreadsheets: Función
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Apéndice V

Tabla de Resultados

Figura V.1. Spreadsheets: Resultados I

Figura V.2. Spreadsheets: Resultados II

66



Apéndice VI

Penalización I

Figura VI.1. Visual Logic: Penalización I
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Apéndice VII

Penalización II

Figura VII.1. Visual Logic: Penalización II
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Apéndice VIII

Reset Logic I

Figura VIII.1. Visual Logic: Reset I
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Apéndice IX

Reset Logic II

Figura IX.1. Visual Logic: Reset II
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Apéndice X

Reset Logic III

Figura X.1. Visual Logic: Reset III
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Apéndice XI

Reset Logic IV

Figura XI.1. Visual Logic: Reset IV
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Apéndice XII

Valores actuales para la penalización

Figura XII.1. Visual Logic: Valores Actuales
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Apéndice XIII

Búsqueda Aleatoria VZ I

Figura XIII.1. Visual Logic: Valores de Vz I
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Apéndice XIV

Búsqueda Aleatoria VZ II

Figura XIV.1. Visual Logic: Valores de Vz II
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Apéndice XV

Búsqueda Aleatoria VZ III

Figura XV.1. Visual Logic: Valores de Vz III
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Apéndice XVI

Búsqueda Aleatoria VZ IV

Figura XVI.1. Visual Logic: Valores de Vz IV
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Apéndice XVII

Stop Run Logic

Figura XVII.1. Visual Logic: Stop Run
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Time Check Logic I

Figura XVIII.1. Visual Logic: Time Check Logic I
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Time Check Logic II

Figura XIX.1. Visual Logic: Time Check Logic II
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Time Check Logic III

Figura XX.1. Visual Logic: Time Check Logic III
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Time Check Logic IV

Figura XXI.1. Visual Logic: Time Check Logic IV
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Time Check Logic V

Figura XXII.1. Visual Logic: Time Check Logic V
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Time Check Logic VI

Figura XXIII.1. Visual Logic: Time Check Logic VI
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Actividad: Asesor I

Figura XXIV.1. Visual Logic: Asesor del modelo paralelo
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Apéndice XXV

Actividad: Asesor II

Figura XXV.1. Visual Logic: Asesor del modelo paralelo
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Modelo paralelo, mixto y retroalimentado

Figura XXVI.1. Visual Logic: Salida en el modelo paralelo, mixto y retroalimentado
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Apéndice XXVII

Cambios en la Función objetivo

Figura XXVII.1. Visual Logic: Cambios en el Time Check para el modelo paralelo,
mixto y retroalimentado

Figura XXVII.2. Visual Logic: Inicialización de Valores de la Función
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Apéndice XXVIII

Salida de clientes del sistema

Figura XXVIII.1. Visual Logic: Clientes no atendidos
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Apéndice XXIX

Evaluación de las capacidades

Figura XXIX.1. Visual Logic: Capacidad 1

Figura XXIX.2. Visual Logic: Capacidad 2

Figura XXIX.3. Visual Logic: Capacidad 3
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Servidor 1 Logic

Figura XXX.1. Visual Logic: Servidor 1
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Servidor 2 Logic

Figura XXXI.1. Visual Logic: Servidor 2
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Apéndice XXXII

Servidor 3 Logic

Figura XXXII.1. Visual Logic: Servidor 3

93


	RECONOCIMIENTOS Y AGRADECIMIENTOS
	RESUMEN
	ÍNDICE GENERAL
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABLAS
	LISTA DE ACRÓNIMOS
	INTRODUCCIÓN
	GENERALIDADES DEL PROYECTO
	Planteamiento del Problema
	Objetivos
	Objetivo General
	Objetivos Específicos

	Justificación
	Condiciones del estudio
	Antecedentes del Estudio

	MARCO TEÓRICO
	Procesos estocásticos
	Cadena de Markov
	Teoría de colas
	Notación
	Simulación
	Técnicas de reducción de la varianza
	Números aleatorios comunes
	Método antitético

	Media Muestral
	Optimización
	Tipos de Optimización


	MARCO METODOLÓGICO
	DESCRIPCIÓN DEL MODELO
	Diseño de optimización de sistemas de colas
	Detalles del Algoritmo
	Descripción del problema
	Interacción entre el MIRPSA y el software Simul8
	Inicialización del sistema

	PRUEBAS EXPERIMENTALES Y RESULTADOS
	Diseño en Serie
	Diseño en Paralelo
	Diseño Mixto
	Diseño de Etapas Retroalimentadas

	ANÁLISIS DE LOS RESULTADOS
	CONCLUSIONES
	RECOMENDACIONES
	REFERENCIAS
	Valores de 2
	Parámetros iniciales
	Valores de distribución y función de desempeño
	Tabla de Resultados
	Penalización I
	Penalización II
	Reset Logic I
	Reset Logic II
	Reset Logic III
	Reset Logic IV
	Valores actuales para la penalización
	Búsqueda Aleatoria VZ I
	Búsqueda Aleatoria VZ II
	Búsqueda Aleatoria VZ III
	Búsqueda Aleatoria VZ IV
	Stop Run Logic
	Time Check Logic I
	Time Check Logic II
	Time Check Logic III
	Time Check Logic IV
	Time Check Logic V
	Time Check Logic VI
	Actividad: Asesor I
	Actividad: Asesor II
	Modelo paralelo, mixto y retroalimentado
	Cambios en la Función objetivo
	Salida de clientes del sistema
	Evaluación de las capacidades
	Servidor 1 Logic
	Servidor 2 Logic
	Servidor 3 Logic

