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11.- Disefio del experimento y optimizacion

11.1- Disefio de experimentos

11.1.1- Terminologia

Anteriormente hemos tratado el problema de escoger el mejor, atendiendo a ciertos criterios, de
entre un conjunto dado de sistemas. En ese tipo de problemas las alternativas vienen dadas. En esta
seccioén, por el contrario, trataremos la situacion en la cual el objetivo del estudio de simulacion esta
menos estructurado; se desea o bien estudiar como afectan al comportamiento del sistema algunos de sus
parametros o algunas de las hipotesis realizadas sobre su estructura, o bien estimar qué conjunto de
especificaciones conducen a un comportamiento éptimo.

En la terminologia del disefio de experimentos, los parametros y las hipétesis acerca de su
estructura, que componen un modelo, se llafieaoresy la medida su comportamiento se llama
respuesta

Los factores pueden ser:

- cuantitativos aquellos que naturalmente toman valores numéricos, por ejemplo, el nimero de
empleados en un banco.

- cualitativos normalmente representan hipotesis acerca de la estructura de del modelo que no
tienen un significado numérico, por ejemplo, la disciplina de la cola (FIFO, LIFO, etc.).

En los experimentos de simulacién, también pueden clasificarse los factores en:

- factores controlablesrepresentan opciones modificables en el sistema real, por ejemplo, el
numero de empleados en un banco o la disciplina de la cola.

- factores incontrolablesaguellos no manipulables en el sistema real, por ejemplo, la frecuencia
de llegada de los clientes al banco o el volumen medio de demandas de un producto.

En un modelo determinado, la eleccién de que parametros o hipétesis acerca de su estructura son
considerados fijos y cuales otros son los factores experimentales depende mas del objetivo del estudio que
de la naturaleza del modelo.

El disefio de experimentgsroporciona un modo de decidir qué simular, para obtener la
informacioén deseada al minimo coste, es decir, con la menor cantidad de simulacién. Los experimentos
cuidadosamente disefiados son mucho mas eficientes que una secuencia de ejecuciones en las cuales se
simula un ndmero de sistemas alternativos "para ver lo que pasa". El disefio del experimento es
particularmente Gtil cuando no se tiene demasiado conocimiento acerca de qué factores son importantes y
afectan a la respuesta.
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Si el modelo sélo tiene un factor, el disefio del experimento es relativamente simple: se ejecuta la
simulacién para varios valores, riveles del factor, estableciendo, posiblemente, un intervalo de
confidencia para la respuesta verdadera en cada uno de los niveles del factor. Para factores cualitativos,
suele ser util construir un grafico de la respuesta en funcién del nivel del factor.

Supongamos que el modelo contiene k (k>1) factores que influyen en su respuesta, y que se
desea obtener una estimacion inicial de como influye cada factor sobre la respuesta y de como los factores
interactdan entre si, es decir, en qué medida depende el efecto de un factor sobre la respuesta del nivel de
otro. Un modo de medir el efecto de un factor en particular, puede ser fijar los niveles de los k-1 restantes
a un conjunto de valores dados y realizar simulaciones para cada uno de los niveles de este factor. El
proceso completo es entonces repetido para examinar el resto de los factores, cada uno a un tiempo. Esta
estrategia es, sin embargo, bastante poco eficiente en términos del nimero de simulaciones necesario y no
permite medir las interacciones entre los factores.

11.1.2- Disefio2" factorial

Una estrategia menos costosa y que permite medir interacciones entre factores es la estrategia de

. ~ k . , . . ~ . . . , .
disefio 2" factorial. Esta técnica de disefio de experimentos requiere que se seleccionen sélo dos niveles
para cada factor (notdndose normalmente "-" el nivel de menor valor numérico y "+" el de mayor) y

consiste en la simulacion de cada una deZ"élsposibles combinaciones de niveles de los factores. La
forma del experimento puede representarse en forma de tabla, llam&idade disefioPor ejemplo,
para k=3:

Combinacion Factor 1 Factor2 Factor3 Respuesta

] - - - R
2 + - - R,
3 - + - R,
4 + + - R4
5 - - + R,
6 + - + R
7 - + + R,
8 + + + R,

Las variables R (para i=1,2,...,8), son los valores de la respuesta cuando se ejecuta la
simulacién con la i-ésima combinacidon de los niveles.

El efecto principaldel factor j,ej , €s el cambio promedio en la respuesta producido por el paso

del factor j de su nivel - a su nivel +. Mide el cambio promedio en la respuesta debido al cambio en un
factor individual. Se calcula como la diferencia entre la respuesta promedio cuando el factor j esta en
nivel +y la respuesta promedio cuando esta en nivel -.
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Para el disefi@” factorial de la tabla:

el:—R1+R2—|g+ R- R+ R- R+ R

efecto principal del factor 1:

4
efecto principal del factor 2: €, = “R-R+ R+ 34_ R— R+ R+ R
efecto principal del factor 3: e = "R-R-R- R4+ R+ R+ R+ R

Puede suceder que el efecto del facjprdependa del nivel de otro facto'yz, €n cuyo caso se
dice que los factoreg, y j, interactuan. Ekfecto interactivp €,; , entre los factoresj; y |,, se
define como la semidiferencia entre el promedio del efecto del fagtouando el factor], esta en su

nivel - y el promedio del efecto del factgy cuando el factorj, esta en su nivel +.

Para el disefi@> factorial de la tabla:

el:ED‘Rs*‘Rz;‘R” R - R+ R- B+ K
2”5 2 2 H
el:lD‘Rs“LRe_Rﬁ R - R+ R- R+ R
*"2H 2 2 H
62:1&&-%+R+ R -R- R+ R+ RO
27 %H 2 2 5

Los efectos interactivos son simétricos, es decir:eji W= qkji

Ejemplo. En el ejemplo de inventario, existen dos factores experimentales: sy S. Los niveles -y
+ que escogemos para los factores s y S vienen dadotabtalde codificacion

- +
S 20 60
S 70 120
Tabla de codificacién

Factor s S Respuesta

1 - - 118.280
2 + - 141.060
3 -+ 136.807
4 + + 152.789

Matriz de disefio

Los efectos principales son:

e = -118280+ 1410629 136807 152 7§919.381

e = -118280- 1410629 136807 152 72915128
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y el efecto interactivo entre sy S es:

e = 118280~ 1410692 136807 152 72;9_3399

Asi pues, el efecto promedio de aumentar s de 20 a 60 es aumentar el coste mensual en 19.381, y
el de aumentar S de 70 a 120 es aumentar el coste mensual en un promedio de 15.128. Asi pues, parece
gue si se desea el minimo coste mensual posible son preferibles valores pequefios de sy S.

El efecto interactivo negativo es una indicacién de que se consiguen costes menores escogiendo,
obiensySa-, obiensySa+, envez de escoger uno a -y el otro a +.

Como las respuestaR 'S son variables aleatorias, los efectos son también aleatorios. Para
determinar su fiabilidad deben estimarse sus varianzas. Un método sencillo es replicar
independientemente el experimento n veces, obteniendo n valores independieBiesedey €.
Escogiendo n=10, se obtienen:

€, =21539
Var(g,) = 0879

un intervalo del 90% de confianza (basado en una distribucion t con 9 grados de libertad) para el efecto
principal esperado, E(s), es: 21539+ 1719

Analogamente, los intervalos del 90% de confianza pagg )B( E(€,5) son, respectivamente:

10,459+ 2002 y -2.971+ 0794

11.1.3- Disefio2¥ P factoriales fraccionales

Para un modelo con k factores, el disefio de la seccién anterior requiere al menos una simulacion
k . . . . . .
para cada una de la8“ combinaciones posibles de factores. Si el modelo tiene, por ejemplo, k=11

parametros, haﬂll = 2048 combinaciones. Si se desea estimar las varianzas de los efectos, realizando,
por ejemplo, n=5 replicaciones en cada punto de disefio, el nimero total de simulaciones que hay que
realizar es 10240. Si cada simulacién tiene un tiempo de ejecucién de 1 minuto, se necesitaran mas de 7
dias de computacion ininterrumpida para realizar las 10240 simulaciones.

Los disefios factoriales fraccionales son muy Utiles en las primeras fases de la experimentacion,
cuando estan presentes muchos factores y se desean descartar los factores relativamente no importantes
sin que para ello haya que realizar una cantidad excesiva de simulacién.

Basicamente, un disefio factorial fraccional se construye seleccionando un subconjunto, de
~ k- k . . . . . . P
tamafio2“ P, de las2“ combinaciones posibles de factores y ejecutando las simulaciones sélo para las

combinaciones elegidas. La eleccion de 245 combinaciones depende de qué efectos principales e
interacciones son de mayor interés.
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Ejemplo. Consideremos una generalizacién del modelo del inventario en el cual se introducen
dos nuevos factores, ademas de sy S:

- El primer factor es el intervalo de evaluacion del inventario, m, que es el nUmero de meses entre
evaluaciones sucesivas del inventario, en las cuales se determina si debe realizarse un pedido al
suministrador. En el modelo original m=1, pero desea estudiarse el efecto de fijar m=3.

- El segundo factor surge debido a que el suministrador ha introducido una opcion "exprés".
Originalmente, si se ordenan Z unidades de producto, el coste es 3200+300Z y el tiempo que
tardara en recibirse el producto es una variable aleatoria U(0.5,1.0). Si se utiliza el servicio
"exprés", el producto se recibira en la mitad de tiempo: el tiempo que transcurre desde que se
ordena el pedido hasta que se recibe es una variable aleatoria U(0.25,0.5); a cambio, el coste del
servicio "exprés" es 4800+400Z. Asi pues, se introduce el factor cualitativo de prioridad, P, del
pedido, que puede ser "normal” o "exprés".

En este modelo generalizado, hay k=4 parametros:

- +
s 20 60

S 70 120

m 1 3

P Normal Exprés

Tabla de codificacion

Un disefio completo?4 factorial requeriria 16 combinaciones posibles de factores. Sin embargo,
si el objetivo es obtener estimas aceptables de los efectos principales, podemos considerar sélo la mitad
de esta combinaciones, al coste de perder la capacidad de calcular las interacciones. Se escogen las
siguientes 8 combinaciones de los factores:

Factor s S m P Respuesta

1 - - - - 118.686
2 + - - + 196.119
3 -+ - + 166.674
4 + + - - 149.542
5 - - + + 148.045
6 + - + - 135.754
7 -+ + - 153.202
8 + + + + 181.885

Matriz de disefio

Una vez realizadas las simulaciones, se calculan los efectos del mismo modo que en los disefios
2k factoriales; por ejemplo, el efecto principal de s se calcula aplicando los signos de la columna "s" a
las correspondientes respuestas, realizando la suma y dividiendo el resulta%_%r: 4. Se

obtiene:
e, =19173 e, =13175 e,=-3034 e, = 33885

Para estimar las varianzas de los efectos principales, se replica el experimento n=10 veces y se
construye un intervalo del 90% de confianza para los valores esperados de los efectos principales:
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paraE(e,): 15478+ 1831
paraE(e;): 14.431+ 2017
paraE(e, ): -1217+ 1449
paraE(e, ): 34915+ 1775

Los efectos principales de s y S son significativamente positivas. El efecto principal de m es muy
pequefio y estadisticamente insignificante, lo cual indica que no hay que incluirlo como factor en futuras
simulaciones, al menos, en el rango en que hemos especificado sus niveles. La opcién "exprés" aumenta
considerablemente el coste de operacidn, con lo cual parece que no compensa.

11.2- Optimizacion. Metodologia de la superficie de respuesta

Un programa de experimentacion tipico puede consistir en realizar disefios factoriales completos
o fraccionarios para identificar los factores relevantes y, a continuacion, examinar estos factores con mas
detalle para encontrar la combinacién de niveles que conduce a que la respuesta se maximice o minimice.

Cuando todos los factores son cuantitativos, pueden usarse, para realizar esta optimizacion, el
conjunto de técnicas conocidas como metodologias de la superficie de respuesiperfigie de
respuestas el valor esperado de la respuesta en funcién de los factores.

El siguiente ejemplo ilustra la idea principal de estos métodos.

Ejemplo. Consideremos el modelo original de inventario con 2 factores: sy S. El método puede

comenzar con disefio factori@f . Las combinaciones 1, 2, 3, 4 de los factores (s,S) (que son (-,-), (+,-),
(-,4) y (+,%)) pueden representarse como los vértices de un cuadrado en el plano (s,S). Las respuestas
medias (de 10 replicaciones independientes) obtenidas en estos puntos son: 119.684, 144,194, 133.114 y
151.682 respectivamente.

Como una aproximacion lineal de la superficie de respuesta cubierta por este disefio (el area
comprendida dentro del cuadrado), podemos ajustar por minimos cuadrados el modelo lineal

E[R(S 3]:,30 +ﬁ1 S‘ﬁz S

a la respuesta en los 4 puntos de disefio. Realizando los calculos, se obtienen los siguientes coeficientes
del ajuste por minimos cuadrados:

A A A

B, = 95757 B, =0538 B, =0.209

Dado que en este caso interesa calcular la respuesta (coste) minima, se examina el modelo lineal
ajustado,E[R(S 3] =B, + B, B, Spara determinar qué direccion en el espacio (s,S) es la de
mayor decrecimiento de la respuesta.
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El negativo del vector de las derivadas parciales de una funcidn, particularizadas en un punto,
apunta en la direccién de més rapido descenso de la funcion en ese punto. En el caso del modelo lineal, la

direccion de mas rapido descenso de la respuesta en el plano (s,S), es paralela éﬁ,@qctq@z)

que, en nuestro caso, es igua(-aO.538—0209. Asi pues, la busqueda debe desplazarse, desde el
punto central del cuadrado, por el plano (s,S), en la diret(c'rﬁ)cﬁ38— Q 209.

La busqueda debe desplazarse realizando simulaciones para (s,S), avanzando en la direccién del
vector, hasta que se observe que la respuesta comience a crecer. Entonces, se retrocede hasta la respuesta

anterior menor y se usa como centro para un nuevo d@%ﬁn:torial, del cual obtenemos un nuevo
ajuste lineal y una direccién de mas rapido descenso.

Cuando el ajuste lineal sea aproximadamente plano, es decir, cfindo 3, estan ambos
proximos a cero, es indicacién de que estamos cerca de un minimo (posiblemente, sélo local). En este

. . ~ . , 2 . .
punto, puede realizarse un disefio experimental mas elaborado Qidfaetorial, que nos permita
realizar el ajuste a un modelo cuadrético:

E[R(s 9]=B, +B, ¢ B, S B, 8B, 3P, °S

del cual calcularemos el punto minimo.

El problema de la optimizaciéon en simulacién es considerablemente dificil: la optimizacion
determinista, de por si, es un problema complejo, al cual hay que afadir, la dificultad de la naturaleza
aleatoria de las salidas de la simulacién, que hace imposible calcular exactamente la funcién objetivo
(superficie respuesta) a optimizar. En ocasiones, los problemas de optimizacion requieren un nimero
inalcanzable de simulaciones. Ademas, no existe garantia de que el extremo calculado sea un extremo
absoluto.



