e

?

\\\ UNIVERSIDAD ANAHUAGC ,
// /// ESCUELA DE ACTUARIA -F,
(o

CON ESTUDIOS INCORPORADOS A LA /
UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA DE MEXICO

Vince In 8Bono Malum

“SIMULACION ESTOCASTICA DE MODELOS
DINAMICOS APLICADA A LA MANUFACTURA"

T E S | S

QUE PARA  OPTAR EL TTULO  DE.

A CTWUARIO

P ] E S E N T A
MARIA ELVIRA GUTIERREZ LOPEZ

DIRECTOR DE TESIS: ACT, JESUS OROZCU TOPETE

MEXICO, D. F. 1995




pr—

%‘g Universidad Nacional
:‘\-A

2%  Auténoma de México
UNAM

UNAM — Direccién General de Bibliotecas Tesis
Digitales Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADOS © PROHIBIDA
SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta
protegido por la Ley Federal del Derecho de
Autor (LFDA) de los Estados Unidos
Mexicanos (México).

El uso de imégenes, fragmentos de videos, y
demas material que sea objeto de proteccion
de los derechos de autor, sera exclusivamente
para fines educativos e informativos y debera
citar la fuente donde la obtuvo mencionando el
autor o autores. Cualquier uso distinto como el
lucro, reproduccién, edicion o modificacion,
sera perseguido y sancionado por el respectivo
titular de los Derechos de Autor.



A DIOS

A MIS PAPAS
Por su Carifio, Apoyo y Comprension

A MI HERMANA
Porsu Compadis y Alegria

A MIS ABUELITOS
Los Pilares de Ia Familia

A JESUS
Por Todo su Apoyo y Graa Eatusissmo

A YAMEL
Por ¢! Trabajo Siempre con Alegria

A ANGEL
Por su Amor

A M1 NUEVA FAMILIA
Por su Carifio y Aceplacion

A MIS TIOS, PRIMOS Y AMIGOS . . .
Que los Quiero Tanto



INDICE



INTRODUCCION

I NOCIONES DE SIMULACION

11
1.2
13
14
L5

Concepto

Ventajas del uso de Is simulacion

Modelos

Clasificacion de los modelos para simulacion

Simulacién en manufactura

I PROBABILIDAD Y ESTADISTICA

2.1
22

2.3
24
2.5

26

27

Introduccion

Variahl leatar dad
v

¥ sus propi

2.2.1 Variable aleatoria discreta
2.2.2 Variable aleatoria continua

2.2.3 Variables at i di ional
2.2.4 Variables al ias independient

2.2.5 Parametros

Resultados de I simulacion y procesos estocisticos

Estimacion de medias, vari y correlack

Intetvalos de confi y pruebas de hipot

is paca la

media
Distribuciones de probabilidad
26.1 P isacion de distribuci

2.6.2 Distribuciones continuas

2.6.3 Distribuciones discretas

2.6.4 Distribuciones empiricu

Eleccion de distribuci de probabilidad
2.7.1  Pruebas chi-cuadrada

2.7.2  Pruebas Kolmogorov-Smirnov

K-

w ® o



v

METODOLOGIA

31 F lacion del problema y pl ion del estudi
3.2  Construccion del modelo

3.3 Recoleccion y p i de datos

3.3.1  Recoleccion y al
332 Validacion
3.3.2 Conversion
3.34 Manipulacion
34 Evaluacion del modelo y estimacion de las distribuci
de probabilidad
35 F lacion de un prog para la put
3.6  Pruebas piloto y validacion

3.7  Disefio de experimentos
3.7.1  Diseiios Factoriales 2*
3.2.2 Tratando con hos fact
3.8  Expetimentacion
3.9  Anidlisis de los resultados
39.1  Anailisis de los datos de salida para un solo sistema
39.2 Técnicas de reduccion de varianza
3.10 D tacion e imp) tacion de los resultad

CASO PRACTICO
4.1  Formulacion del problema y pl ion del estudi
4.2 Construccion del modelo
4.2.1 Flujo de materiales
4.2.2 Ciclos de produccion
423 G ion de la d da en la lavad
424  Descompostura de las lineas de produccion
4.25 Movimiento de la banda transportadora
4.26 Colgado en la banda transportadora
4.2.7  Turnos de produccion
428  Asignacion de espacios en ¢l al

429 Operacion y d p de los 2888

63
63
65
65
67

71
n
n
74

£838 3

9



43 Recaleccion y pr iento de datos
4.3.1 Recoleccion y al i
4.3.2  Validacion
4.3.3 Conversion y manipulacion

4.4 Evaluacion del modelo y estimacion de las distrib
de probabilidad

45 F lacion de un prog para la comp

4.6 Pruebas piloto y validacion

4.7  Disenio de experimentos

4.8 Experimentacion

4.9  Anilisis de los resultados

4.10 D ion e impl tacion de los Itad
4.10.1 Retraso de la produccion
4.10.2 Numero de canaatillas en el almacén

4.10.3 Numero de partes en eapera de ser colgadas

CONCLUSIONES

ANEXOS

BIBLIOGRAFIA

112

e
13
4]
4L ]

114
15
15
16
"
wr

‘n8



INTRODUCCION



INTRODUCCION

Actualmente, el i de la petenci njera y la firma del Tratado de Libre
Comercio (TLC) entre México, Estados Unidos y Canada ha propicisdo que las emp mexicanas
busquen ser mas competitivas tanto a nivel nacional como inter, |

Anteriormente, en un mundo tota! protegido, las emp daban pot hecho que podian
promover sus productos y servicios en todos los segmentos del d ional, sin p
N g

por su petitividad frente a otros productores nacionales y menos frente a los fabricantes

extranjeros.

soh

La llegada de los competidores ha significado la g o transf ion de has empresas.

Enel p de globalizacion de la ia dial hay cada vez menos lugar para quienes operan

4id.

con costos mayores a los del p dio de sus

L

Se estan abriendo las fi i en una época en que las economias de Asia y Europa

tienen como objetivo incrementar ain mas sus ya elevados niveles de productividad; y en que la

creacion de nuevos d iere de i i iderables de capital y la mano de obra barata

q

ya no rej Ia ventaja iva de hace al afios (ventaja que las economias de Taiwan y

Corea utilizaron con bastante éxito).

4

En el nuevo entorno competitivo las emp mas exi estic pevi a fondo sus

estrategias. Muchas emp estdn b d j la calidad de sus productos a través de la

introduccién del contro! estadistico de los procesos, los circulos de calidad y el buen manejo de

lac li -p d en todas las areas de la empresa. Asimismo, se han establecido

programas de reduccion de costos y mejora en la productividad para asegurar una estructura de costos

bajos. Las emp mas agresivas han do lineas o plantas incosteabl pliado ¥ modernizado
los p de prod en las pl ficientes y opti do la Iogistica de distribucion de los
productos.

La tccnologin, elemento al que no se le habia prestado toda la importancia debida, ha

tado su valor porque la i ion se ha convertido en un factor competitivo clave, Las

:
1008 1" 4

a ref su gia para d 1Uevos | y optimizar los procesos

P L

productivos en forma permanente,



INDUCE (I igacion y 1k llo Universitatio para la Competitividad Emp ial) fué un
idad Anahuac y Hewlett- Packard de México. Creado en 1986 como

proyecto j entre la Uni

un centro de investigacion y d llo que buscaba i tar la petitividad de las emy de
manufactura por medio de si putacionales con ! ,’ de punta, INDUCE, en su labor de
apoyo a la emp i detectd la idad del uso de ls simulacion como una h

para inctementar Ia productividad y competitividad de las empresas de manufactura; por lo que en
1991 oe realizé eote trabajo, siendo publicado en 1995,

En términos g les, la simulacion es una técnica de analisis de modelos en la que a partir de
una situacion real o previ ye un delo para realizar una serie de experimentos
(1 | en putadora) con el fin de obt Tusi plicables a la misma realidad.

Debido a que la simulacion aplicada al area de factura emula en computadora (sin tener que

experimentar en la realidad) los efectos de cambios en el disefio y operacion de una planta, a direccion

puede tomar decisiones oportunas que permitan el i de la productividad y de Ia
competitividad de la empresa ante el metcado.

Existen di tipos de si

- Financiera

- De Procesos

- Entrenamiento

- Estocastica de Procesos Dinamicos

Esta tesis estd enfocada a la simulacio tocastica de dinami La simulacion es

estocdstica ya que utiliza variables aleatorias para describir los procesos reales, y dinamica ya que es

cambiante en ¢ tiempo,

La simulacion estocastica de p dindmicos (a partir de ahora referida como simulacion) es
una herramienta muy difundida en otros paineo ¥a que permite la reduccion de costos y de Ia inversion

de capital. Sin embargo, el uso de la simul es casi d ido por las emp de manufactura
nacionales.
La simulacion puede ab di dreas, sin embargo el objetivo de este trabajo consiste en

trar una metodologia de simulaci para llevar a cabo bisicamente operaciones de disefio y
redisefio d'e la distribucion de una planta que se aplique a la industria menufacturera nacional. Esta
metodologia muestra todos los Pasos & seguir para efectuar un estudio de simulacién, asi como, las



limitaciones que tiene su aplicacion en las empresas mexicanas,

Este trabajo fuc realizado de la sigui ision de la bibliog, fia existente. propuesta
de dol ,," plicads a México, caso p en planta de manufactura totalmente mexicana y
finacion de la dol _" para su aplicacion optima en la industei ional

Lap Tesis esti este da de la sig

En el capitulo | se explica e significado de la simulacion. Se definen conceptos y se las
ventajes del uso de la simulacion, asi como las diver plicaci focades al area de nianufactura.

En el capitulo Il se p los ptos bisicos de probabilidad y estadistica necesarios para
poder lievar a cabo un estudio de simulacién ad do y ob Itados estadisti

En ¢l capitulo Il se expone la dologia prog para la industria manufacturera nacional.

Se detallan los puntos en que es necesario hacer énfasis debido a la mentalidad de] personal mexicano.

El upitulo IV se dedica a fa aplicacion de la dologia descrita en el upilulo anterior sohre un
€200 prictico en una emp ional que se ba en p de redi de 1a distribucion de Ia
planta. Este caso se llevo a cabo tanto en la empresa como en las instalaciones de INDUCE quien
proporciond el equipo de computo necesatio para correr ¢l modelo y calcular las distribuci de

probabilidad requeridas. Para un (icil seguimiento, el capitulo IV consta de las misma secciones que ¢l
capitulo I1I.



CAPITULO I

NOCIONES DE SIMULACION



I. NOCIONES DE SIMULACION

Actual el verbo simular se ha puesto de moda en numerosas disciplinas cientificas para

describir el viejo arte de la construccion de un modelo.

El uso moderno de la palabra simulacion proviene de fines de 1940 cuando los cientificos von

N y Ulam invent el término "anélisis de Monte Carlo” para aplicarlo a una técnica
matematica utilizada en la lucion de probl de p it lear que eran d iad t
para I experi tal y muy plejos para di analiti
A principios de 1950 surgieron las pri putadotas de alta velocidad gracias a las cuales Ia
simulacion tomé otro significado ya que surgio la posibilidad de experi con del
tematicos en putad Muchas aplicaci se transportaron a las putad y, como
consecuencia, se logro resolver un mayor nil de prob) tedricos y practicos.

En esta tesis se presenta una metodologia aplicada a Ia i manufacturera nacional para

(3

resolver prob) de simulacié licados al disefio y rediseiio de plant factureras.

I.1. CONCEPTO

A pesar de que en los parrafos anteriores se a utilisado la palabra simslacion, ahora se buscard
proporcionar una definicibn mas precisa. Desafortunadamente, no existe un acuerdo universal sobre su
significado exacto.

les, la simulacio 1 bl do el analisis tedrico no puede. Es

En términos g

una técnica de analisis que construye un modelo a partir de una situacion real, realiza sobre éste una )

hi} gl Licahl 1 And

serie de experi y p alar

Sin embargo, si se busca una definicion mas formal y acotde a los objetivos de esta tesis, se tiene:

Simulacion es una técni érica para ducir experimentos en una computadora, los cuales
requieren de ciertos tipos de model tematicos que describan el p iento de un negocio o
st émico (o algin p te de ellos) en period { de tiempo real.




1.2 VENTAJAS DEL USO DE LA SIMULACION

La investigacion cientifica utiliza el llamado método cientifico que consta de los siguientes pasos;

1. Observacion de un sistema fisico.

2. Formulacion de uns bipbtesis (en este caso model temético) que intenta explicar las
obeervaci fe das sobre el si
3. Prediccion del p iento del sist en base a la hipotesis formulada y medi h
deduccion matematica, esto es, por la obtencion de soluci del model Atico
4. Experimentacion pata probar Ia valides de las hipotesis o del modelo matematico

Sin embargo, debido a ciertos fact plicados posteriormente no siempre resulta rec Anht
o factible seguir estos pasos, en cuyo caso la simulacio podria consid como un sustituto

para el estudio del p

En primer lugar, Ia observacion de ciertos procesos en el mundo real puede resultar muy costosa o
imposible de realizar, por lo que la simulacion puede ser utilizada para generar datos numéricos que
describan procesos.

En segundo lugar, si el sistema obeervado es tan complejo que resulta imposible describitlo en

i temati r
se

y P

de simulacion pata ser utilisadas con propésitos predictivos.

términos de un aist de ec obtener soluciones analiticas por medio

En tercer lugar, aiin cuando un modelo matematico logre formularse para describir algun

sistema, puede no obt una solucién del modelo por medio de técnicas analiticas directas y,

consecuentemente, tampoco se haran predicciones acerca del comportamiento futuro del sistema. Sin
embargo, el modelo puede ser utilisado para la simulacion del sistema; cabe aclarar que aunque este

it
q . N

o i opti y del modelo, es posible experimentar con diferentes

P

':’l"d‘”’“ ¥ determinar las que tesulten de mayor utilidad en la prediccion del comportamiento de!

sistema.




En cuarto lugar, si la experimentacion se lleva a cabo en el mundo real las condiciones bajo las

cuales se lleva a cabo el experimento pueden variar de experimento a experimento. En cambio, si se

utiliza la lacion las dici pueden ser fijadas para todos los experimentos por medio de

variables exogenas.
Finalmente, puede Itar imposible 0 muy la experi ion que valide lo modelos
aticos que describen un si por lo que se recomienda el uso de la simulacion para probar

las hipotesis propuestas,

Otras razones que soportan la ventaja del uso de la simulacion sobre el uso del método cientifico

son:
1. La simulacion permite estudiar las int i que se p en el interior de un sistema dado
(empresa, industria, ia o un subsist de cualquiera de ellos), asi como experimentar con ellas,

2, Por medio de la simulacion se estudian los efectoa que puede sufrir la operacion de un sistema real al

producirse cambios (informativos, de organizacion y ambientales)

3. La ohservacion detallada del sist imulado, permite un mejor entendimiento del mismo y
proporciona sug ias para su opti i

4. La simulacion puede ser utilizada como un pedagdgico en la enseiianza de los t

basicos del analisis teorico y estadistico, asi como, en la toma de decisiones.

5. F ¢ el conocimiento que se obtiene al disefiar un estudio de simulacion sugiere cambi

en el sist en tion. Ent los efectos producidos por estos bios pueden prot por

medio de la simulacion antes de ser implantados en el sistema real.

6. La simulacion ayuda a determinar las variables clave dentro de un sistema y la manera en que

interactiian entre si.

7. La simulacio it imentar con nuevas situaciones sobre las que se tiene poca o ninguna

P P

4 laui, tualidad

informacion, con el objeto de estar prep para g




8, La simulacion sitve como un sisteme de preservicio en el que se prueban nuevas politicas y reglas de

fecision en la ion de un sist antes de tomar el riesgo de experi ar con e} si real.

9, La simulacion petmit diar 16 si -

10. Al presentarse nuevos tes de un si 1a simulacion puede ayudar a determinar los

betéculos y probl que tesulten de Ia operacion del si

11. La simulacion convierte a los especialistas en técnicos g les. Obliga a los analistas a apreciar y

entender todos los aspectos del sistema, por lo que las conclusiones seran menos susceptibles a la
ialidad pOI‘-' linaci particulares y a volverse impracticables dentro de la configuracion del

sistema.

En una encuesta realizada en 1978 por el Instituto de Ciencias Administrativas (TIMS por sus
siglas en inglés: The Institute of Management Sciences) y la Sociedad de Investigacion de Operaciones
(ORSA por sus siglas en inglés: Operations Research Society of America), se determino que la

simulacion es utilizada fi t te por las organizaci con bastante éxito. Actualmente, gracias
a ia exi ia de putad cada vez mas veloces y accesibles, el uso de la simulacion ha ido
incrementindose afio con afio.

Sin embargo, han existido di impedi para que la simulacion sea compl
aceptada. En prifner lugar, los model I ist reales complejos, por lo que la
elaboracion del codigo de progi ion puede resultar una tarea ardua; actualmente, esta labor ha sido
simplificada gracias al desarrollo de soft que proporci tomnati muchas de las
catacteristicas tequeridas en un delo de simulacion. Un segundo probl iste en que los

delos de simulacion requi de mucho tiempo de putadora; afortunadamente, el costo de las
putad; continua reduciendose en Ia actualidad. Final hos "estudios™ de simulacion

han consistido Gnicamente en Ia construccion del modelo, programacion y una sola corrida, por lo gue

las conclusi btenidas han sido ine p do recelo sobre 1a efectividad de Ia simulacion.

.Q




1.3. MODELOS

Un modelo es la abetraccion de un si real que tiene la posibilidad de emplearse para

ésitos de prediceion y "

Loy

Debido a que la simulacion invol la ion de un modelo a partir de un sistema real, es
nveni plicar b el significado de éste tiltimo. Un sistema puede ser descrito como el
nj de el i lacionados que busca cumplir con un objetivo. La muyoria de los sistemas
no se el islados sino que funci dentro de un ambiente que afecta su compottamiento. El
bl las fi del si para la construccion del modelo no es sencillo, ya que se tienen
probl en lael de los p debido a que: '
- La mayor parte de los sist estin p por subsi X ltando dificil bl los

niveles de detalle de estos subsistemas.

- La muyoria de los sistemas forman parte de mas g

en marcos muy pequeiios puede conducir a probl de suboptimizacion (se optimisa el

pero el sistema se encuentra por debajo de su nivel 4ptimo).

- Los sistemas tienden a interactusr y a sobrep entre si.
- Aun lo las fi del si han sido establecidas es necesario crear ligas con el medio
ambiente.

Se busca que el modelo sitva como una aproximacio ble del si real y que incorpore

la mayor parte de los elementos importantes de éste; por otro lado, no es conveniente que el modelo sea

N derlo o ipularl

muy complejo y resulte i

Un modelo consta de varishles que se emplean para relaci los componentes del mismo. Las

variables se clasifican en:



a) Exégenas o de entrada.

Son independientes y definen al sistema, son predeterminadas y  proporcionad.
ind di te del sist que se modela. "Puede ¢ id que estas variables actian sobre el
sistema, pero no reciben accion alguna por parte de éste”.

Las vatiables exogenas se pueden clasificar en:

- Controlables

Son aquell iables o pariametros susceptibles de lar por qui toman decisi 0
cresn politicas para el si Pot ejemplo, una empresa es capaz de controlar la cantidad de materias

primas que compra, horario, etc.
- Incontrolables
Es el medio ambiente en el cual el sistema modelado existe y no el sistema en s o los encargados

de tomar decisiones quien genera las variables no controlables.

b) De Eatado.

Los modelos de simulacion son dinami ‘y‘ iben el portamicnto del aist sobre el
tiempo. Como consecuencia, el estado del sistema en un periodo determinado de tiempo puede ser
requerido como dato de entrada d el sigui iodo de ti Las variables de estado llevan

& P

p
. . N . H .
1s informacion sobre e] estado del siat de un periodo de tiempo a otro.

Estas variables interaccionan con las variables exogenas y endogenas de acueido a las rel
funcionales sup para el sist En un period particular de tiempo, el valor de una variable de
estado puede depender no solamente de los valores de una o mas variabl Og en algin p

precedente, sino también del valor de ciertas variables endogenas en petiodos anteriores. Cuando un

P toma su ent
ocurre retroalimentacion.

4

de una porcion de su propia salida en un peri'odo anterior, se dice que

Conjo ejemplos de variables de estado en una empresa se tiene el efectivo, inventario, pasivo, ete
en un periodo de tiempo particular.




Los sistemas pueden ser clasificados en discretos y continuos. Un sistema discreto es aquel en el
cual las variables de estado cambian instanta en puntos separados de tiempo. Como cjemplo,
se tiene un banco en donde s variable de estado (ni de clientes) sol te varia do llega un

cliente o cuando un cliente finaliza sus operaciones y parte. Un sistema confinxo es aquel en ¢l que la

variable de estado cambia continuamente en el tiempo. Un avion volando puede ser un ejemplo de un

continuo, ya que las variables de estado: posicion y velocidad pueden biar conti
en el tiempo. En |a practica, muy pocoa sist son total te discretos o ti sin embarg,
como algin tipo de cambio debe predominar dentro del sistema, éste sera clasificado como tal.
c) Endégenas o de Salida.
Las variabl dog: dependen del sist ¥ son g das por la i i6n de las variabl
exogenas con [as de estado, de do con las teristicas de operacion del si Por ejemplo, en

la industria se pueden tener como variables endogenas las ventas, Ia mano de obra total, precios y

produccion total.

Es necesario obeervar que de do al proposito de la i igacion una variable puede ser

clasificada como exogena, de estado o endogena.

En los imentos de simulacion las vari 'L pueden empl de dos

a) Parametros dados o constantes
Son determinados por ¢l medio ambiente o por aquellas p que toman decisiones.
Son estimados con anterioridad y almacenados en la computadora para ser utiliztados como datos

de entrada,

b) Variables aleatorias,

Para describir ad d te el P i de un sist real, es io incluir [a

aleatoria o prob bilistica del sistema por medio de estas variables, Se requiere calcular la

distribucion de probabilidad de las variables (ver ¢ ," lo 1) y & las int. te en la
computadora.
Cuando se dirigen experimentos de simulacion sobre un sist dado, el interés se centra en los

efectos que tienen los diferentes niveles de diversos factores sobre las variabl dog del i



Es decir, un experimento de simulacion consiste en una serie de cortidas en computadora en las que s

prueba empiri te (con el feo de datos de simulacion), los efectos de niveles alternativos de los

P

factores sobre los valores de las vasiables endogenas.

14. CLASIFICACION DE LOS MODELOS PARA SIMULACION
Resulta conveniente clasificar los modelos de simulacion dentro de las siguientes dimensiones:
1) Modelos Estiticos ve. Dinémicos.

Un modelo estitico es aquel modelo que no toma en cuenta, explicitamente, a la variable tiempo.

Por otro Iado, un modelo dinamico evoluci a traves del tiempo.

2) Modelos Deterministicos vs. Estocsticos.

Un modelo deterministico es aquel que no i ! tos al ios. En este modelo el
resultado es “determinado” una ver que han sido especificados los datos de entrada y las relaciones del
delo, ailn do se requiere de una gran cantidad de tiempo de putadora pata su eval

Un modelo estocastico ticne componentes aleatorios por lo que los resultados cbtenidos seran también
como estimaci de las isticas verdaderas del modelo,

: dnomd

aleatorios y deben ser

3) Modelos Continuos vs. Discretos.

Los modelos discretos y i se defi de similar a los sistemas discretos y

continuos descritos en Ia seccion anterior. Es i i que no siempre un modelo discreto es

utilisado para modelar un sist

di y viceversa; un modelo sera discreto o continuo dependiendo

de los objetivos del estudio.

L.5. SIMULACION EN MANUFACTURA

eli de la ia entre las ha ionado un wnayor enfisis

en la

de las pl para asi tener un en ia productividad y calidad, asi
como, reduccion en los costos. Debido a que la mayor parte de los sistemas automatizados son
comnplejos, solamente pueden ser analizados con cierto detalle por medio de la simulacion. El uso de la

se ha d bl en los dftimos ti ias & los sigui factores:




los coatos de laa d: se han reducido, existe softwate cufocado a la simulacion cn

L

manufactura que reduce el tiempo de prog ion y los paquet imados permiten a los ingenier
de manufactura tener una mejor comprension del funci i de la simulacion.
Probabl el mayor beneficio del uso de la simulacion en factura iste en permitir al

gerente de planta tener una vision global del sistema y apreciar los efectos producidos por cambios
locales dentro del sistema. La simulacion facilita el disefio de nuevas instalaciones, la investigacion de

en pl ya exi y Ia prueba de estrategias de control en fabricas

izades. En adicion a estas tajas, la simul p los benefici

upecilicu:

en el volu de produceis

L4

- In
- Reduccion del inventario de partes en proceso
- Incremento en el tiempo de uso de maquinas y empleados

- Mayor nimero de entregas a tiempo

- Reduccion de requerimientos de capital (t , edificios, inas, etc) y de costos de operacion

H

& tal y como se espera

- Garantia de que el disefio de un sist p

- La infe ion obtenida durante la creacion del modelo de simulacion proporcionara un mejor

entendimiento del sistema real que a su ves proparcionara otros beneficios adicionales

Por lo g | la si

Requerimieatos de equipo y personal

« Nimero y tipo de qui para plir con un determinado objetivo (por ejemplo:

que se

Ia produccion de 1000 pactes a la semana)
- Namero, tipo y localizaciéon fisica del equipo de transporte y soporte

- Localigacion y de los i en p!
- Evaluacion de bios en el voli o mezcla de productos (por ejemplo: el impacto de nuevos
productos)

- Evaluacion del efecto de una nueva pieza de equipo en una linea de manufactura existente
- Evaluaion de Ia inversion del capital

- Pl ion de los imi laboral

q
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- Analisis del volimen de produccion
- Analisis del tiempo en el sistema de una piesa particular

- Deteccion y analisis de cuellos de botella

Evaluacién de procedimientos operacional
- Calendatizacion de la produecion (por ejempl luacién de politicas que propongan el cargar piesas

cjemnp

en d inada estacion, producie las partes de manera secuencial a través de las estaciones de teabajo

del sistema, etc)

- Politicas de niveles de i io de materia prima y en p

- Estrategias de control (por ejemplo: para un portador aéreo)
- Analisis de confiabilidad

- Politicas de control de calidad

Existen di didaa del funci i del si btenidas por medio de un estudio de

simulacion:

- Nimero de procesos producidos por unidad de tiempo
- 'Tiempo de los procesos en el sistema

- Tiempo de los procesos en cola

- Tiempo que esperan las partes un transpotte

- Tiempo que tardan las partes en ser procesadas

- Retrasos en ent (por ejemplo: proporcion de ord trasadas)

- Tamaiio de los inventarios en proceso
- Uso del equipo y p | (por ejemplo: proporcion de tiempo de ocupacion)

- Proporcion de tiempo en que una maquina permanece descomp vacia (esp do partes de la
estacion anterior), bloqueada (esperando que una parte terminada sea ids) o en tenimi
preventivo,

- Porcentaje de p defe 0 que reg ser rep d




CAPITULO II

PROBABILIDAD Y ESTADISTICA



il. PROBABILIDAD Y ESTADISTICA

1.1, INTRODUCCION

Como se iond en el capitul ior, los sist por simular g Imente estén
compuestos por uno o mis el t iados con la incertidumbre por lo que evoluci A través
del tiempo de una que no es totalmente predecible. Estos si son d inad

estocisticos y pata poder ser simulados se requiere que [a variabilidad de sus elementos sea

caracterizada por medio de conceptos pmbtbilinticos. Por otro lado, los resultados de un modelo de

lacion tambie babitisticos por lo que requieren de intetpretacion estadistica.

son p

El uso de Ia probabilidad y esud:;stica es una parte importante en un estudio de simulacion. En

rticular, son necesarias a entender la de modelar un sist probabilistico, validar,
pat

escoger fas disteibuciones de probabilidad de los datos de entrada, g ¢ J ias de estas

Y9

distribuciones, realizar analisis estadisticos de los y diseiiar experi

En este capitulo se establece la notacion estadistica usada durante la tesis y se repasa la

probabilidad y est distica basi y necesarias en un estudio de simulacion. Asimi se
loa peligros de aplicar di clasica basada en obeervaci independientes a resultados de
simulacion (que en muy pocas ocasi son independientes entre si).

11.2. VARIABLES ALEATORIAS Y SUS PROPIEDADES

Un ezperimento es un proceso en el cual los resultados no se conocen con certeza. El conjunto de

todos los Itad ibles es d inado espacio muestral y se denota por S; los resultados son

Hamados pantos muestrales y se d por 8. El espaci | puede ser finito, infinito numerable

o infinito no numerable.

Una variable aleatoria es una funcion X que asigna a cada uno de los elementos s€S un nimero
real X(s).



. L X P
En general, se denota a las bles al por letras may tales como X, Y, 2 y a los

valores tomaday por las variables aleatorias por letras minusculas: x, y, z.
La funcion de distribucion F(X) de una variable aleatoria X se define de !a siguiente manera:
F(X)=P(X<x) para —0o<x<®
en donde P(X <x) es s probabilidad de que ocurza el evento {X<x}.
La funcion de distribucion F(X) tiene las siguientes propiedades:
1. OSF(X)<1  ¥x

h

2, F(X) s no d i y i por lad

3.lim F(X)=1 y lim_F(X)=0

11.2.1. VARIABLE ALEATORIA DISCRETA

Sea X una variable aleatoria. Si ¢l nitmero de valores posibles de X es finito o infinito numerable,

se dice que X es una variable aleatoria discreta. Es decir, es posible anotar los valores de X en forma de

lista: x;.x3....%n..... En el caso finito la lista termina y en el caso infini ble la lista inia

indefinidamente.
La probabilidad de que la variable aleatoria X tome e! valor x; esta determinada por:
p(x;)=P(X=x;) para i=1,2,...

y se debe cumplir que:
i) p(x;)20 vi

[0} gp(x‘hl

12



Todas las propiedades de la variable al ia di X den set calculadas a partir de p(x)

que se denomina prodadilided o funcion de masa de probabilidad. Si 1=[a, b] es un intervalo tal que a ¥

b son niimeros reales y a<b, entonces:
P(Xel=)_ p(x;)
g, <

donde |a funcion de distribucion F(x) para la variable aleatoria discreta X esti dada por:

FX)=Y"p(x) V-oo<x<oo
5§

11.2.2. VARIABLE ALEATORIA CONTINUA

Considérense ahora variables aleatorias que pueden tomar un ni infinito de val
Si ahora X puede tomar todos los valores posibles (dig: por ejemplo entre 0 y 1) Qué sucede

con las probabilidades puntuales p(x;)? Puesto que los valores posibles de X no son contables, no se
puede hablar del i-esimo valor de X y por o tanto p(x,) pierde significado. Lo que se hara es sustituir
Ia funcion p definida solo para x;,x, . . . por una funcion f definida para todos los valores de x.

Entonces, se sustituye:

p(x;)20  Vx por {(x)20
\
ip(x,) =1 por /l’(x)dx:l (en este caso particular)
= (]

Es decir, 1a probabilidad y la funcién de densidad son equivalentes y se aplican para casos

"

o conti tespecti

Se dice que una variable aleatoria X es continua, si existe una funcion no negativa f(x) que

cumple con lo siguiente:



i) f(x)20 Vvx

1) /f(x) dx =1

iii ) P(XeB):/f(x) dx siendo B un conj tinuo de ni reales
B

Todas las propiedades de la variable aleatoria inua X pueden ser calculadas a partir de f(x)
denominada funcion de densided de probebilided,

La funcion de distribucion para una variable aleatori i esta dada por:

T,

F(x)=P(X€&[-00, x])=/ f(y) dy V-00<x <00
=00
mas ain, si I=[a, b] y a,b son niimeros rcrles tal que a<b, entonces:

1
Pxen)= [(y) dy = F(b)-F(e

derivandose esta formula del teorema fundamental de calculo donde F'(x) = f(x)

11.2.3. VARIABLES ALEATORIAS N-DIMENSIONALES

Hasta ¢l momento, sdlo se ha considerado una sola variable aleatoria; sin embargo, generalmente

en un estudio de simulacion se tienen simulta n variables aleatorias X, X;....Xn.

Si Xis X3 . - . Xn son n variables aleatorias, entonces se denomina a (X,,X3,....Xn) variable

aleatoria n-dimensional.
Por simplificacion se asumira que n=2.
(X,Y) es una variable aleatoria didimensional discreta si los valores posibles de (X,Y) son finitos o

infinitos numerables. (X,Y) es una varisble aleatoria bidimensional continwa si (X,Y) puede tomar
todos los valores en un conjunto no numerable del plano euclidiano.



Sea (X,Y) una variable bidi ional di Sea p(x;y;) = P(X=x;, Y=y,) la fancion de
probabilided definida sobre todo (x;,y;) que cumple:

i) p(xpy;)20  Y(xy)

i) g g pxiy;) = 1

Ademas,
plx;) = P(X=x;) = ?:p(x,.y,)

representa Ia distribucion marginsl de probabilidedes de X. Analogamente,
aly;) = P(Y=y)) = $opixis)
=
representa la distribucion marginal de prodabilidades de Y.

Sea (X,Y) una variable aleatoria bidi ional inua que toma todos los valotes en una region

R del plano euclidiano. La funcion de densidad de probabilidades conjuntes f es una funcion que

las si )

i) f(xy)20 Y(xy)eR

i) é / f(x,y) dxdy = 1

Se definen g y h como las funciones de densidad de probadilidedes marginales de X y Y

respectivamente, como sigue:

+00 40
st = [ fxkdy hy) = [ fehix
-0 -0
Sea (X,Y) una variable aleatoria bidi ional. La funcion de distribucion acumslativa F esta
definida por:

F(x,y) = P(X<x, Y<y)



I1.2.4. VARIABLES ALEATORIAS INDEPENDIENTES

Intuitivamente, X y Y son variables aleatorias independientes si el Itado de X no influye de
g enel Itado de Y.
Sea (X,Y) una variable al ia bidi ional discreta. Se dice que:

Xy Y son Independientes si y solo si p(x;.y;) = p(x;)p(y;) Vij

Sea (X,Y) una variable aleatoria bidi ional conti Se dice que:
X y Y son Independientes si y solo si f(x,y) = g(x) h(y) Vx,y .
en donde f es |a funcion de densidad de probabilidad conjunta y g y h son las funciones de densidad de
probabilidad marginales de X y Y. '

Es posible extender los ptos p dos anteriormente para el caso bidiniensidnnlv'él mso n-
dimensional. . . v
11.2.5. PARAMETROS

La media o valor esperado de Ia variable aleatoria X; (i=1,2,...,n) es denotada por n;oE(X)y

se define por:
0 .
zx.p(x,) Si X es discreta
as= { (3]
7 xf(x) dx Si X es continua
<00

denci. teal

La media o valor esperado, como una medida de

, indica donde esta situado el

centro de la masa de la distribucion de probabilidades de una variable aleatoria.
Sea c; una constante. Entonces, se tienen las siguientes propiedades importantes para las medias:
1. E(cX) = cE(X)

2 E(g X)= ge.v(x‘)
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La medians x,,4 de una varisble aleatoria X; se define como el menor valor de x tal que

Py (x)20.5. Si X, es una variable aleatori i F(x0,5)=0.5. Cuando X, toma vaiores
1a medi puede [tar una mejor medida de ls tendenci ! que |a media ya que los

valores pueden afectar iderab! te a la medis (ver grafica I1.1).
La di tiene la sigui propiedad: s suma de las desviaciones absolutas de las

observaciones con fespecto a la medians es menor que la suma de las desviaciones abeolutas con
respecto a cualquier otro punto de la distribucion.

le; - Xg.5] = Un Minimo

Sobte ol

is X; es d da por v,’ o Var(X,) y se define por:

La varianze de una
0 = E{(X;=p))") = B(X}) -4}

La vari es la medida de dispersion de la variable aleatoria sobre la media (ver grafica I1.2).

Mientras mas grande sea la varianza, mas se alejaran de la media los valores.

La variansa tiene las siguicntes propiedad

1. Var(X)20

2. Var(X+c) = Var(X)

3. Var(cX)=c’Var(X)

4. V. X)=% X; i ; oon i i
u(g i) ; Var(X;) oi |as X; son independientes

En las aplicaciones, resulta mas conveniente tener una medida de variabilidad representada en las

unidades originales, en vez de utilizar su cuadrado. Esto conduce a:

17
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La desviacion estandar de 1a vatiable aleatatia X; que se define como:

o= Jo?.

Ahora, se ideraran las medidas de dependencia entre dos variables aleatorias,

La covarienza de X; y X; (donde i=1,2,...,n; j=1,2,...,n) que mide |a dependencia (lineal) entre
ambas variables y se denota por C,; 0 Cov(X;, X;), se define por:

Cij = ElX;~u,MX;—n;)] = E(X,X,)—upy

(Nétese que las son yive., Cg;=Cjis y 6l i=j, entonces: Ci=Cj=a}).

que

Si C;;=0, ent las variables aleatorias X; y X; no estan lacionadas. Es facil

'y

si X; y X; son independientes, entonces C;;=0. Sin 80, lo io no siempre se p

Si C;;>0, entonces X, y X; estdn correlacionadas positi te. En este caso, X;>p; y X;>p;
a ocurrir simulta asi como X;<p; y X;<p;. Esto significa que si una de las variables

q

es grande la otra también lo serd, y viceversa. Por otro lado, si C;<0 entonces X; y X; estin

correlacionades negati te. En este caso si una variable es grande, la otra sera pequeiia.

ion, no sol se i ti la media g,

Ia medida de la dependencia entre X; y X ; para i#]. Sin

b no es dable utilizar C; 4 ¥a que no es dimensionable, sino que es conveniente utilizar

Si X;X;....Xn son los tesultados de una simul

pes

y la varianza o? para i=1,2,...,n sino ¢t

el coeficiente de correlacion p,;, definido por:

C, . .
p;,:q—;ﬁ i=1,2,...nyj=L2,...n
olo]

como una medida de la dependencia lineal entre X, y X j+ Debido a que el d

" so

anterior es positivo, es claro que p,; tiene el mismo signo que C,;. Méis aiin, es posible probar que:
~1<p; <1 Viy § (pagina 149 de "Probabilidad y Aplicaciones Estadisticas™ de Paul L. Meyer). Si p,;

e cercano a +1, entonces X; y X; estan altamente correlacionadas lineal y positivamente; de lo

contrario, 8i p;; se acerca a —1, entonces X, y X; se alt t lacionadas lineal y

18



negativamente, Es necesario aclarar que existe una idea errdnea sobre la interpretacion del coeficiente

de correlacion: un valor de p proximo a cero, solo indica la ausencia de una relacion lincal entre X, v

X;. No impide la posibilidad de una relacion no lineal.

Ahora, se presenta una Definicion muy importante: se dice que las variables X;.X4.....Xn son i.id.

si son independientes y tienen la misma Funcion de distribucion de probabilidad (indep IS

PETIN te distribuidas)

I1.3. RESULTADOS DE LA SIMULACION Y PROCESOS ESTOCASTICOS

Debido a que la mayor parte de los modelos de simulacion utilizan variables aleatorias de

los Itad bien son aleatorios y por lo tanto las conclusiones deben ser obtenidas

idado te. Eata sectid iona las bases para un analisis de resultados adecuado que se

piop

tratara a detalle en el siguiente capitulo.

Un proceso estocastico es una coleccion de variables alealorias ordenadas en el tiempo y que

tienen en comniin el espaci tral. E conj de todos los valores que estas variables pueden tomar

se denomina espacio estado. Si el conjunto de variables es de la forma X, X,...., entonces se tiene un

proceso estocastico discreto en el tiempo; en cambio, si el conjunto de variables es tal que {3 X(t),

Vt20}, ent se tiene un p est continuo en el tiempo.

Para poder realizar inferencias del tocdstico obtenido de los resultados de una

P

Gidad 1
¢

simulacion, es necesario hacer ciertas

sobre el p tocastico que en la r

no ser completamente ciertas; sin embargo, sin estas suposiciones es imposible llevar a cabo un analisis

tadiat

de los Itados. Un ejemplo de esto es asumir que un proceso estocastico discreto en el

tiempo X, X,,..., tiene una covarianta estacionaria, por lo que se caracteriza por:
wi=p parai=12,..,, y —oco<u<oo
ol=0

pata i=12,.., y 0°<oo

¥ Ciiej = Cov(X,, X;,;) es independiente de i para j=1,2

oeop



Entonces, en un proceso de covarianza estacionaria la media y la varianza son estacionarias a lo
largo del tiempo y la covarianta entre dos observaciones X; y X, ; depende solamente de la sepatacion
1

j y no de los valores actuales i y i4j. (También es posible definir de aloga una ¢
ia para un p b

continuo en el tiempo).

En un proceso de covarianza estacionaria, se denota Ia covarianza y la correlacion entre X; y

Xe; Por C; y p; tespectivamente, y se tiene que

Ciiej Cc .
p;= ;‘; = ;‘ para j=1,2,...,
Ti%iej
Si X, Xj..... es un p tocistico que empieza en el tiempo cero de {a simulacion no existira
covari tacionatia. Sin embargo, para dlp imulaci X341:X442.--. habrd una covarianza
tacionaria aproximada si k es lo sufici ¢ de (en donde k es Ia longitud del periodo de

calentamiento, perfodo en el que el sistema logea un estado estable). Este resultado es de suma

impx ia para un estudio de simulacion y serd

Lend

a fondo en el siguiente upiwlo.

114, ESTIMACION DE MEDIAS, VARIANZAS Y CORRELACIONES

Sea X una variable aleatoria con una distribucion de probabilidad que depende de un parametro

desconocido 6.

Sea X,, X, . . . Xn una muestra de X, si g (X1,X3, . . Xn) = 6 es una funcion de la muestra que

va a ser utilizada para estimar a @ nos referimos a ¢ (0 8) como estimador de 6.

Si E(8) = 0, entonces 8 sera un estimador insesgado de 8, Se puede decir que Insesgado significa

que el valor p dio de la estimacion estara proximo al valor verdadero del paranietro.

) leatorias iid. (ind dientes e idénti

P

Supongase que X;Xj...Xn son

distribuidas) con una media poblacional finita 4 y una varianza poblacional finita o2,

Entonces, la media muestral
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3x,
K(n) = 55—

es un estimador insesgado de 4, es decir, E[R(n))=p4. Similarmente, |a varianza muestral:

3 - R
§%n) = _=l_nl_

sera un estimador insesgado para ¢? ya que E[S?(n))=0?.
(Nota: los estimadores X(n) y $%(n) se les suele denotar también por ji y &2 respectivamente.)

Resulta de poca utilidad trabajar solamente con X(n) como un estimador de s ya que no existe
una manera de determinar qué tan cercano se encuentra X(n) de z. Debido a que X(n) es una variable
aleatoria con varianza Var[X(n)], en algin experimento X(n) puede quedar cerca de 4, y en otro diferir

considerablemente del mismo. Ent para  prop precision a X(n) como un estimador

puntual de 4 se construye un intervalo de confianza para u.

El primer paso para construir un intervalo de confi en estimar la vari Var(K(n)):

Var{X(n)) = Var (%

SRS

= —15 2": Var(X;) debido & que los X,'s son i.i.d.

dy 0ot =

En general, es claro que mientras mayor sea n, més cercano estars X(n) de u. Ademas, es posible
un estimador insesgado de Var[X(n)) al reemplazar o por §7(n):

Sw  LM-REP

Var[X(n)) = T T
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Sin emh , |8 experiencia en simulacion ha d do que los Itados obtenidos siemp

estan correlacionados, por lo que Is discusio ior sobre abservaci i.i.d. no es directamente
'l- (%) eud 2liat. de 1med. ‘e . ], 24

Para poder entender los peligros de utilisar las observaciones de una simulacién como si fueran

independientes, s¢ utilizari el modelo de i tacionazia de ia seccidn anterior. En particular,
pongase que las variables al ies X,.Xj....Xn provi de un p astico de covarisnta
estacionaria. Se cumple que ls media muestral X(n) es un estimador insesgado para 4; sin embargo, la
vatisnza muestral S%(n) ya no es un estimador insesgado de Ia vari poblacional, De hecho, es
posible mostrar lo siguiente:
E (1=i/n)p;
3N — o3 9=
E[S*(n)] = 0?1 -2 o ]
Ent 8i p;>0 (correlacionado positivamente), S’(n) tendri un sesgo negativo: E[S*(n))<o?.

de simulacion utilizan S(n) para

Es muy importante recalcar esto, ya que [a may ia de los |

estimar la vatianza y esto puede tener serias implicaciones en el analisis,

Considé ahora el probl de esti la vari de la media muestral Var[X(n)) para un

S0

p de i ionazis. Ea p trar que:

u+z}i'<l-i/n)p,1
Var[&(n)) = 02 — =l —

Entonces, si se estima Var[X(n)] a partir de $?(n)/n (que es correcto cuando las variables son
i.i.d.), se tienen dos tipos de error:

a) La desviacion de $?(n) como un estimadot de o2,

b) La negligencia de los términos de lacion de la ion anterior.

En al i resulta int ¢ i las p;'’s (0 C;'s) de los datos X;X;...Xn. En

este caso, p; (para j=1,2,...n-1) puede ser estimado de la sj

L4
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¢ E[x‘-X(n)][x;.i—X(n)]
j 6, = £

P ;= §'z’—n) . i n-j
El inconveniente del estimador.j; es que es sesgado y tiene una varianza elevada para n pequeﬁn;
demas, esta correlacionado con otros estimad de lacion, i.e., Cov(p;.p,)#0. (En particular

Pn.i Setd un estimador muy pobre para p,.; ya que estara basado en el unico producto:
[X,—X(a)}{Xa—X(n)]). En general, es dificil obtener "buencs™ estimadores para las p;'s al menos que

n sea grande y j i peq en P an,

Es necesatio notar que si las X;'s son independientes no i te los estimadi de

correlacion seran iguales a cero, ya que el estimador p; es también una variable aleatoria.

ion estan lacionados por lo que no es

Se ha observado que los Itados de una si
1as clisicas de estadistica basadas en observaciones i.i.d. Sin embatgo, en el

posible aplicar las fo
siguiente capitulo se estudiara la manera de agrupar los resultados en nuevas "observaciones™ de tal

las basadas en obeervaci i.i.d. puedan ser aplicadas. Ent las formul

que las o
basadas en observaciones i.i.d. estudiadas en esta seccion y en las dos siguientes, pueden ser aplicables

Tanit

indir te en el anilisis de resultados de la sim

IL5. INTERVALOS DE CONFIANZA Y PRUEBAS DE RIPOTESIS PARA LA MEDIA

En esta seccion se estudia la construccion de un intervalo de confiansa para Ia media p y la
prueba de hipdtesis acerca de que p=y,.

Sea la funcion de distribucién de la variable aleatori | ¢(z) con media y=0 y varianza
o,=1 (tambié ida como variable aleatori | estandar), que esta definida por:
Y 2
é) = T%;./ eV 2y para -00<3< 00
<00

donde la constante 1/{2x es un vector escalar necesario para que el Area total sea igual a !.
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Teorema del Limite Central.
Sean X, Xy, . . . Xn vatiables aleatorias independientes con E(X;) = g, ¥y V(X;) = @, para
i=1,2,...Ses '

) = X +Xpt. .. + Xn
Luego, bajo ciertas condiciones generales (que o se indicarn explicitamente en esta tesis):
2o = [R(n) - /o 7/n m
tiene aproximadamente la Distribucion Normal N(0,1).
Es decir, si Fa(s) = P(Zn <s) s |a Funcion de Distribucion para Za, se tiene que:
limpy— o Fa(s) = ¢(s)
Nétese que g y 0% /u son respectivamente la media y Ia variansa de X(n).

Entonces, por ¢l Teotema del Limite Central se tiene que si n es "suficientemente grande”, la
variable aleatotia Z» estazé aproximadamente distribuida como una variable aleatoria | estand,

sin imp Ia distribucio iginal de las X;'s. O lo que es lo mi a dida que aumente ¢
tamafio de la muestra n, Ia distribucién de la media X(n) calculada a partit de una muestra aleatoria
tonsed 2 gt ente de Py blacion se acerca a la distribucié bt d ned

L 9 L

E! probk del Itado anterior consiste que en la prictica la o? es generalmente desconorida.

Sin embargo, para n grande, la vari ) §%(n) converge hacia o. Entonces, para n

suficientemente grande, un intetvalo de confisnta aproximado para p al 100{1—-a)% esta dado al
despejar (1) por:

X]
RO 45,0/ 0 @

donde z,_q,, (para 0<a<l) es el punto critico maximo 1-a/2 para una variable aleatoria normal
estandar.
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Para un conjunto dado de valores X, X,,...Xn, el minimo valor del intervalo de confianza
I(n,a)=X(n)—z,_a,,ls’(n)/n y el méximo valor u(n.a)-_-x(n)+l,_a,,ls’(n)/n solamente son
nimeros y el intervalo de confisnza [I(n,a), u(n,a)] puede o no contener a la media u. Una ves
obtenido el intervalo de confianza no se tiene nada probubilfstico y la interpretacion correcta sobre el
mismo es la siguiente: Si se construye un gran nimero de intervalos de confianza independientes, al
100(1—a)% y basados en n obeervaci si n es sufici te grande la proporcion de estos

intervalos de confianza que contendrdn a u sera de 1—a. Esta proporcion se conoce como la cobertura

del intervalo de confianza.

en que se

El prohlema de construir un intervalo de fi de la
desconoce que significa "n suficientemente grande”. Si n es muy pequeﬁ., la verdadera cobertura para
un intervalo de confianza al 100(1—a)% serd menot o igual & 1—a, y es por esta razon por la que se

habla de un intervalo de confianza aproximado.

Debido a lo anterior, se construira un intervalo de confianza alternativo. Si las X,’s son variables
aleatorias mormales, la variable aleatoria tn=[X(n)—p]/IS—'(n_)/r; tiene una distribucién t con n-1
grados de libertad. Entonces, se puede construir un intervalo de confianza ezacto al 100(1~a)% (n>2)
para /i de la siguiente manera:

3
K(n)xt,_y1_a/2 s—;{—") 3)

donde t se obtiene en las Tablas de la Distribucion t en base a n y a.

1-1,2-af2

La cantidad que se suma o testa & X(n) para construir un intervalo de confianza se denomina

longitud-media del intervalo de

¥ es una medida de la precision con que se conoce .

En I practica, 1a distribucion de las X;'s en muy pocas ocasiones seri normal y el intervalo de

P 4

serd aproxil en términos de fa cobertura. Debido a que ta-1,1-0/27%-a 3 ¢l intervalo

de confianza obtenido en (3) sera mayor que el intervalo calculado por (2) por lo que generalmente
tendra una cobertura mas cercana a l~a. Por esta razon se recomienda el uso de (3) para la
construccion de un intervalo de confianza para y. Notese que ta-1,1-a/2—2 a2 cuando n—oo; en
particular, tyg o o5 difiere de 24,95 en menos ded 3%,
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Sea v una miedida de simetria definida por:

_E{(X(n)—u)°)
VRSN
(o°)
en donde v es igual a cero en ¢l caso de una distribucion total imétrica tal como la normal. La
ia ha d do que mi mayor sea v, menor serd la cobertura; por lo tanto, mientras

b sep

mas grande sea v, mayor tendri que ser n para que se obtenga una c

! distribuidas (o se aproximan) y se desea probar la
hipotesis nula Hy de que =g, donde s, es un valor fijo e hipotético para p. Intuiti
que si {X(n)=po] es grande, H, no serd dad Sin embargo, para d llar una prueba
de las X,'s) cuya distribucion se conozes

Supongase que X, X,....Xn estin

se espera

te vilida, se req de un distico (fi
do Hy es dad De do a lo visto anteriormente, si H, es verdadeto, el estadistico
t,.=[X(n)—p.,)/JS'(n)/n tendré una distribucion t con n-1 grados de libertad. Entonces, la forma para

la prueba de hipotesis para g=p, sera:

4

. >tyai-a/2 rechazar Hy
i ftal { Stoori-a/2 aceptar H, “

Eata prueba es conocida como la prueba t.

El conjunto de niimeroa reales que corresponde al rechazo de Hy, i.e., el conjunto de x tal que
|XI>tn 1 1 21 % denomina la region critica de la pruebs; y 1a probabilidad de que el estadistico tn
caiga en la region critica dado que H, es verdadero, se denomina nivel de Ia prueba y es claro que es

igual a a.

Cuando se lleva a cabo una prueba de hipotesis, se pueden producir dos tipos de errotes. Si se

haza H, do es verdad se tiene un error de tipo /. La probabilidad de que ocurra un error

tipo I es igual al nivel o y por lo tanto esta bajo el control del experimentador. Si se acepta H, cuando

es falsa, se tiene un error de tipo Il (denotado por 3). Para un nivel fijo a y una muestra de tamafio n,

la probabilidad de que ocurra un error de tipo Il, depende de lo que actualmente es verdadero y se
desconoce. Sea 6=1-3 (denominada la potencia de la prueba) la probabilidad de rech H, do es
falsa. Al tar el de la tra n disminuird o/Y¥H y, por consiguiente, tambicn

26



disminuira la extension de la distribucion de R(n). Esto permite una reduccion de a y 3. o una

reduceion ain mayor de 3 si a permanece constante.

Debido a que e! poder de una prueba puede ser bajo y desconocido, se dice que se falla en rechazar

a Hy (en lugar de aceptar Ho) do el estadistico tn 10 cae en la region critica. (Cuando Ho noes

rechazada, no es posible saber con certeza si Hy es falsa o verdadera, debido a que la prueba no es lo
fici detosa para detectar diferencin entre Hy y Ia realidad)

L

Es muy importante mencionar que existe una relacion muy cercana entre el intervalo de confianza
dado por (3) y la prueba de hipotesis dada pot (4). De hecho, el rechazo de la hipotesis nula Hy de que

p=p1g es equivalente a decir que gy no se encuentra contenida en el intervalo de confianza pata u.

116, DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

En las secciones i se describi las propiedades de las variables aleatorias. En esta
ion se describen distribuci elpeciﬁcu de varisbles aleatorias que son importantes para el
delado de p Lontort

Si resulta posible recolectar datos sobre las variables aleatotias de interés del modelo, esta

informacion puede ser utilizada para la simulacion de do a las siguientes técnicas:

&

L. Los valores soii utilizados direct te en la simulacion. Por ejemplo, si los datos representan

tiempos de servicio, se utilisara uno de estos cada ves que se requiera un tiempo de servicio en la
simulacion.

2. Los datos son utilizados para definir una funcion de distribucion emp;' rica. Si estos datos representan
tiempos de servicio, se é de esta distribucion cada ver que sc requieta de un tiempo de
servicio en la simulacion.

3. Se utilisarin técnicas estandar de inferencia estadistica para "ajustar” los datos a una distribucion

tedrica y se realisaran pruchas para d inar 1a bondad del ajuste. Si cierta distribucion tedrica con
ciettos valores para sus parametros resulta un buen modelo para los datos de tiempos de scrvicio, se

sealizard un muestrero a partir de esta distribucion cada vez que se requiera de un tiempo de setvicio
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en la simulacion.

El inconveniente de la primer técai iste en que la simulacion sol puede reproducir lo

que hs ocurrido historicamente y puede no tenerse la informacion suficiente para llevar a cabo el

0 de idas deseadas. Con ls segunda técnica se pueden efectuar las corridas que se deseen, ya
foribl

que para datos continuos se puede escoger cualquier valor entre el inimo y el mixi Es p el
Ia pri se iend, do se desea validar el modelo

N
8

uso de la técnica 2 sobre la 1; sin

al P fos Itados del modelo para un si existente con los resultados del sistema real.
Si es posible encontrar una distribucion tedrics que se ajuste a los datos de manera razonable de
acuerdo a ciertas pruebas (a expli en la ion [L.7), es preferible utilitar ésta en vez de a

distribucion empirica debido a que:

- Una distribucion empi'riu puede p ciertas i laridades, sobre todo si la informacion es
cocasa. Ademis, una distribucion tedrica "extiende® los datos y proporciona informacion sobre toda la
distribucion.

- Al utilizarse una distribucion empiriu no es posible generar valores fuera del rango de los datos
observados. Esto es un inc iente, ya Que h didas de dimis de los
simulados dependen en gran parte de la probabilidad de que ocurra un evento “extrenio™; por ejemplo,

Ia generacion de un tiempo de servicio muy alto. En cambio, una distribucion tedrica puede generar
valores fuera del rango de los datos obeervados.
to de datos. Si se tienen n

- Una distribucion tedrica es una forma ta de aun

P P

L

datos disponibles para una distribucion continua, en hos | jes de simulacion sera necesario

L)

' enel putador 2n valores ( los datos y las probabilidades ladas correspondientes):

1Y

por lo que si el nimero de datos es excesivo, el uso de una di ion empirica ¢ ira mucha

memoria.

A continuacion se Has distribuci teoricas que han resultado de utilidad en el

¥ q

modelado de sistemas, asi como sus propiedades basicas.



11.6.1. P isacion de Distribuciones C:

Los parametros de las funci de distribucion pueden ser clasificados en tres tipos: localizacion,

escala y forma.

El parimetro de localizacion v especifica el punto de localizacion en el eje de las z del rango de

valores de Is distribucién; generalmente v es el punto medio o el minimo del rango de la distribucion.

ba o ieaniarda sin al
o izq sin

Si v cambis, su distribucié iada sol se mueve hacia la d

El parametro de escels B determina la unidad de medida de los val de ia distribucion. Un
cambio en # comprime o de a la distribucié inda sin alterar su forma original.

P

El parémetro de forma a determina la forma basica de la distribucion. Generalmente, un cambio

en o altera las propiedades de la distribucion (i.e. sesgo). Existen distribuci ( 1, exp ial,
etc.) que no poseen este parametro, mientras que otras poseen varios (1a distribucion beta tiene dos).

11.6.2. Distribuciones Continuas.

continuas mas usadas en los modelos de

éndose las posibles aplicaci tedricas para cada distribucion.

UNIFORME  U(e,4)

Aplicaciones posibles;

Utilizada como el "ptimer” modelo para una cantidad que se tiene idea que varia entre a y b pero
que se desconace el resto, La distribucion U(0,1) es muy importante en la generacion de valores
aleatorios de otras distribuciones,

Funcion de densidad (ver figura 11.3):

siagx<h

b
f(!): {
0 en otro caso
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Funcion de distribucion:

0 si x<a
F(x)= { :. 2l agx<b
1 i b<x

Parimetros:
a,beR; a es un parametro de localisacion y b—a es un pardmetro de escals.

Rango: [a, b)

Modis: 23

Variansa: (—m—b—"’

Moda: No existe Gnicamente

Comentarios:
1) La distribucion U(0, 1) es un caso especial de la disteibucion bets (cuando a, =a;=1).
2) §i X ~ U(0, 1) y [x, Ax] es un subintervalo de U(0, 1) con Ax>0, se tiene que:
PYY-1
P(XE [ x+AX]) = / ldy = (x+4x)—x = Ax

que justifica el nombre de "uniforme”.
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EXPONENCIAL expo(8))

Eata distribucion d fia un papel importante en la d

de una gran cantidad de

L
.

fendmenos. Representa el intervalo de tiemp ido para ob un especifico de éxitos.

Tiene la propiedad de "no tener memoria”.

Aplicaciones posibles:
'r de . g A de Ia I, ¢,

Funcion de Densisded ( ver grafica I1.4):

: e/ 8i x20
f(l) = {
(] otro caso
Funcién de Distribucién:
1—-e"*/? s x20
F(x) = {
0 otro caso

Parametros:
Pardmetro de escala 3>0.

Rango: {0, o)
Media: 8
Variansa: #°
Moda: 0

Comeutarios:
1) La distribucion expo(f?) es un caso especial tanto de la distribucion gamma como de la

Weibull (con parametro de forma a=1y de escala # en ambos casos).

2) Si X;.X;...Xm son variables al ias independientes con distribucion expo(8), entonces
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X;+Xo4+...4+Xm ~ g (m, 8), también Hamada ia distribucion m-Erlang.

GAMMA gamma(a.8)

Aplicaciones posibles:
Tiempo pars realizar una tarea, por ejemplo: tiempo de servicio a un cliente, tiempo de

de una

P 9

Funcidn de Densidad (ver geifica I1.5):

ﬂ-a’u-le-flﬁ

e si x>0
f(x) = {

0 otto caso

donde ['(a) es Ia funcion gamma definida por: I'(z) = ?t"'e"dt ¥ nlmero real z>0.
[

Funcion de Distribucion:
Si a no es entero, entonces no existe una forma cerrada. Si a es entero, se tiene que:

1—e*/? -'(—1—’(/_/’), si x>0
FEC IR
F(x) = {
0 otro caso

Parametros:
Parametro de forma a>0, pardmetro de escala 7>0.

Rango: (0, x)

Media: a3

Varianza: n3*

Moda: 3{a~1) si a>1, 0si a<l
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Comentarios:

1) Las distribuci expo(3) y g (1, A) son idénticas,
2) Para un namero entero positive m, la distribucio (m, ) es d inada Ia
distribucion m-Erlang( ).

3) La distribucion chi-cusdrada con k grados de libertad es igual a la distribucion gamma(k/2, 2).

4) Si X,X;...Xm son variables aleatorias independientes con una distribucion gamma(o./f).
entonces X, +X3+...+Xm ~ gamma(a, +a3+...+am, §).

§) Si X, y X; son iables aleatorias independientes con X; ~ gamma(a;, ), entonces
X, /(X1 +X;) ~ beta(aya;).

6) X ~ gamma(a,f) si y solo si Y=1/X tiene una distribucion Pearson tipo V con parametros de
forma y de escala a y 1/3, denotada por PT5(a,1/3).

7
oo sia<l
ligl'of(x) = { é s a=l
0 si a>1

WEIBULL Weibull(a. )

Aplicaciones posibles;
Tiempo pata completar una tarea (las funciones de densidad toman formas similares a las
funci de densidad de la g ), tiempo para que falle una pieza de! equipo. ’

Funcion de Densidad (ver grafica 11.6):

f(x) = {

a
ap-ox-1e71*/0) 8i x>0

0 otro caso

3



Funcion de Disteihucion:
1—eter2" 8i x>0 . L

SUFx) = { ’
. ) 0 . olto caso

Parimetros:
Parimetro de forma a>0, parametro de escala 5>0.

Rango: [0, x }
Media: 31(})
Varianza: %3{2|' (Z)—&(l‘(*»’}
{ 3(gi._|)l/a sia2l

donde T es |a funcion gamma.

0 si a<l

Comentarios:

1) Laa distribuciones expo(8) y Weibull(1,8) son iguales,

2) X ~ Weibull(a.8) ¢ X" ~ expo(5°).

3) Si a—x, la distribucibn Weibull se degenera en 3. Entonces, para a grande las densidades de
Weibull tienen un alto pico en la moda.

4)
x si a<l
liﬂof(X) = { ;% sia=l
0 s a>l
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NORMAL N(y, o)

La distribucion Normal sitve como una aproximacién excelente a una gran cantidad de

distribuciones.

Aplicaciones posibles:
Errores de diferentes tipos, por ejemplo: en el punto de imp de una
u otras cantidadedes (debido al teorema del limite central).

h 1 FR Py

que

Itan de sumar g

Funcion de Densidad (ver grafica I1.7):

2,02
f(x) = T-‘—c—('-” 120 VxeR
2x0?

Funcion de Disttibucion:

No existe forma cerrada.

Parametros:
Pariametro de localizacion p€(— oo, 00), pardmetro de escala 0>0

Rango: (20, o0)
Media:
Varisnsa: o?
Moda: o

Comentatios:

1) Si dos variables aleatorias cuya distribucio njunta  también es | uo estan

1 4 " tarmhis . b

2) Supongase que la distribucio nj de X;X,...Xm es una normal multivariada, y sea
#=E(X;) y Ci;=Cov(X,, X;). E para cualqui junto de ni reales a,b by by la

vaziable aleatotia a+b X, +b;X;+...4-bmXm tiene una distribucion normal con media u=l+}'5h.1!. y
v de (E13
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. Notese que es io no asumir independencia en las X,'s. Si las X,'s son independicntes, entonces:

o = $hvar(X,)
=l

3) La distribucion N(0, 1) es 4 i inads distribucion estandar o distribucion
normal unitaria,
4) Si X;Xz...X, son iables al i les, estandares e independientes, entonces
'X',’+X?,+...+XZ tiene una distribucion chi-cuadrada con k grados de libertad (que también es
rquival a una distribucion g (k/2, 2).

5) §i X ~ N(p. 0%), entonces e tiene una distribucion lognormal con pardmetros u y o, y se
denota por LN(4. o). ‘

6) Si X ~ N(0, 1), 51 Y tiene una distribucion chi-cuadrada con k grados de libertad y X y Y son
independientes, entonces X/m tiene una distribucion t con k grados de libertad (generalmente
denominada distribucion ¢ de Student). )

7) Si la distribucion normal es utilizads para representar una cantidad no negativa (por ejemplo:

(!

en x=0.

el tiempo), es io teuncar su d

§) A medida que 0 —0, la distribucion normal se deg en y.

LOGNORMAL LN(, ¢%)

Aplicaciones posibles:

Tiempo de realizar una tarea (la funcion de densidad toma formas similares a la gamma(a, A) y
a la Weibull(a, 3) para a>1; sin embargo, posee un alto pico cerca de x=0 que generalmente es de
utifidad); un:nidades que son ¢l prod de nd levados o de otras cantidades (en vittud al -
teotema del limite central).

Funcion de Densidad (ver grifica ")

~(In x~u)?

{ T’—x rhemerp 2o % x>0

f(x) =

0410 camo
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Funcion de Distribucion:

No existe forma cerrada,

Paranetros:
Parametro de forma o>0, parametro de escala 4€ (—00, ).

Rango: [0, x)
Media: e““an

2
Varianza: €?**7 (7'~ 1)

2
g

Moda: ¢

Comentarias:

1) X ~ LN(g, ¢?) & In X ~ N(u, ¢2). Entonces, si se tienen datos X, Xj.....Xn y 8¢ piensa que
son lognormales, los logaritmos de estos datos In X,, In X,...In X,, pueden ser considerados como

normalmente distribuidos para efectos de asumir una distribucién hipotética, estimar parametros y

realizar pruebas de bondad y ajuste.

2) A medida que ¢—0, la distribucion lognormal se deg en ¢”. Ent , las funci de
densidad de la log | para o pequeiia tienen un pico muy pronunciado en la moda.

3) ’I('lm of( x)=0, sin importar el valor de los parametros.
BETA betafa,.a,)
Aplicaciones posibles:

Utilizada como un modelo tosco en el caso de ia de datos; distribucion de una proporcio
aleatoria (Fjemplo: la proporcion de piezas defe en un embarque); tiempo para 1 una

tarea.

”



Funcion de Densidad (ver grafica I1.9):

K1 ey

B(a,.a,)
f(x) = {

1] otro caso

4 0<x<]

donde B(a,,a,) es la funcion beta definida por:

1
B(z), 2;) = /tl'-l(l—t)z’—ldt
0

¥ nlimeros teales 2,50 y z,>0.

Funcion de Distribucion:
Normalmente, no existe forma cerrada. Si a; o a; es un entero positivo, es posibleytlniliznr una
e

p para

seran nimeros poaitivos reales con un rango que variara desde 0 hasta a;+a,—1.

("

F(x), que sera un polinomio en x. Por {o general, las potencias de x

Parametros:

Parametros de forma a,>0 y a;>0.

Rango: [0, 1}
. ]
Media: ‘T"-"I_"-z
Vari a,a,
(@) +@,) (o +a+1)
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Moda:

ay~1 . o S
abm=ro o seshesl
oy! si o<l ag<]
0 si (o<1, .
S - P
1 o (d,gl‘,'a,<‘!)0li (o,}l. a,=1) -
no existe inicamente si ay=ay=1
Comentarijos:
1) Las distribuciones U(0, 1) y beta(1, 1) son iguales.
2) Si X; ¥y X, son variables aleatorias independi con X; ~ gamma(a,, §), entonces

X3/(X,+X;3) ~ beta(ay, a3). ]

3) Una variable aleatoria X en [0, 1], por medio de la transformacion a+(b—a)X puede ser
relocalizada y cambiado su tamafio para obtener una variable aleatoria beta en [a, b} de la misma
forma.

4) X ~ beta(a), a;) & 1-X ~ beta(a,, a,). )

5) X ~ beta(a;.ay) ¢ Y=X/(1—-X) tiene una distribucion Pearson tipo VI con parametros de
forma ay.a, y pardmetto de escala 1, se denota por PT6(a; n,.1). ’

6) La funcion de densidad beta(1,2) es un tridngulo izquierdo, y la bheta(2,1} es un tridngulo
derecho.

7

x sl

;‘it_r_l‘nf(x) ={ a; sia=l

0 sia>l o

L siag<l
i f(x) ={ o sa=l
] 8 a;>1

8) La densidad es simétrica en x=§ si y silo si a,=a;. Ademas, la media y la moda son iguales
si ¥ sdlo si @y =a,, : o

¥ )
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PEARSON TIPOV  PT5(a.f)

Aplicaciones posibles:
Tiempo para realizar una tarea (la funcion de densidad toma formas similares a la lognormal,

peto puede tener un pico mas grande cuando se encuentra cercano a x=0).

Funcién de Densidad (ver grafica [1.10):

w={

Funcion de Distribucion:

F(x) = {

donde FC.(!IK) es la funcion de distribucion de una variable aleatoria gamma(a, 1/3).

~(a+¢l) ~8/c

&Taﬁ:i— 5 x>0

0 otro caso

1-Fg(}) si x>0

0 otro caso

Parametros: De Forma a>0, de Escala >0

Rango: [0, co)
Media: -2 ra a>1
s para o
Vari i >2
arianza: m-i para a

.8
Modn.m

Comentarios:
1) X ~ PT5{a,B) si y slo si Y=1/X ~ gamma(a, 1/8). Entonces, la distribucion Pearson 1ipo

V suele ser denominada distribucion gamma invertida.
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92) Notese que la media y la varianza Gnicamente existen para ciertas valores del patdmetro de

forma.

PEARSON TIPOVI  PT$(ay,a3.)

Aplicaciones posibles:
Tiempo para realizar una tarea.

Funcion de Densidad (ver graficall.11):

___i’léf‘_-’_&_r i x>0
{ fB{a a1 +(x/)) 2
f(x) =
0 otro caso.

Funcion de Distribucion:
x "
{ Fs(m) si x>0
0 otro caso
donde Fp(x) es Ia funcion de distribucion de una variable aleatoria beta(a,,a;).

Parametros:

Paranietros de forma a; >0 y a;>0, parametro de escala >0.
Rango: [0,)

.. fAa
Media: '-"T_—'l pata a;>1

2
Varianza: 8 01(7)-:-"1“;)) para 0,52
Y ay—

(ﬂ:
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Moda:

"(:': 1) si oy 21!
{ 2 +1
0 otro caso
Comentatios:
1) X ~ PT6(a;.a,.1) si y solosi Y—‘((H-X) beta(a,,a;).
2) Si X, y X, son variabl [ dependi con X; ~ gamma(a;gd), entonces

Y=X,/X;~PT6(a.a,3).
3) Notese que la media y la varianza inicamente existen para ciertos valores del parametro de

forma ay.
TRIANGULAR  triang(a,b,c)

Aplicaciones posibles:

Aol PR

Utilizado como un p en la ia de datos.

Funcion de Densidad (ver grafica [1.12):

2(x—a)

(b_a)—-—'m si ag<x<c
_ 2(b~x) .
fix) = { » (b-—n)-_m . si c<xgb

0-“'“  otro caso .

Funcién de Distribucion: -

: (Bja-)-(c— .
rm:{ LR .
b
; W‘(b—e) esxsh
LI E 8 b<x S
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Parametros:
a. b y ¢ son niimeros reales con a<c<b. a es un parametro de localizacion, b—a es un parimetro

de escala. ¢ es un patametro de forma.

Rango: [a, b)

Media: SEB3S

2:b21 02 ab—ace
Varianza: & +b’+c? —ab—ac—be

Moda: ¢

Comentarios:
Los casos limites cuando c—b y c—a son denominados distribucion trienguler dereche y

trisnguler irquicrd i Para a=0 y b=1 las distribuciones teiangular derecha e isquierd

¢ P

son casos especiales de la distribucion beta.

11.6.3 Distribuciones Discretas.

A inuacion se las distribuci di mis usuales en los modelos de simulacion

BERNOULLI  Bernoulli(p)

Aplicaciones posibles:
Suceso aleatorio en el que pueden oh i te dos ltados. Utilizada para generar otras

variahles sleatorias discretas como binomial, geométrica y hinomial negativs.

Probabilidad (ver geafica I1.13):

1-p six=0
l"(!)={ P six=1
0 olro caso

L



Funcion de Distsibucion:

0 i< 0
F(x)={ 1-p s g x<l
1 ; sil<x
Parametro: p € (0, 1) : .
Rango: {0, 1}
Media: p
Varianza: p{1 —p}
Moda:
0 sip <}
{ oyl sip=}
1 si p >}
Comentatios:
1) Una iable al ia X con distribucion bernoulli{(p) puede ser considerada como un

experimento que "falla” o "tiene éxito”. Si la probabilidad de éxito es p, y sea X=0 si el experimento
falla y X=1 si tiene éxito, entonces X ~ bernoulli(p). Eate experimento denominado precda de
Bernoulli, proporciona una rmanera conveniente para relacionar otras distribuciones discretus con la

distribucion bernoulli.

2) Si t es un entero positivo y X, X;....X; son variables aleatorias independientes bernoulli(p),
X, +X3+...+X, tiene una distribucion binomial con parametros p y t. Entonces, una variable
aleatoria binomial pucde ser iderada como el ni de éxitos obtenidos al realisar de manera
independi un ni fijo de pruebas bernoulli.

3) Supongase que se realitan pruebas bernoulli independientes con probabilided de éxito p.
Entonces, el niimero de fallas anfes de observar la primer prueba tiene una distribucion geométrica con
parametro p. Para un entero positivo s, e nimero de fallas antes de observar la a-ésima pruebs tiene
una distribucion binomial negativa con pasametros s y p.

4) La distribucion betnoulli(p) es un caso especial de la distribucion binomial {(con t=l y el

mismo valor para p).
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UNIFORME DISCRETA  DU(, j)
Aplicaciones posibles: )

Suceso aleatorio en el que pueden ocurrir diversos resultados con la misma probabilidad. Utilizado
camo "primet” modelo para una cantidad que se conoce que varia entre los entetos i y J, y sobre los

cual no se posee informacion adicional.

Probabilidad (ver grafica 1§.14):

T:&Ti 8i x € {i, i+1,...J}
plx)= {

0 otro caso
Funcion de Distribucion:

(1] six<!
F(x):{ lx)=itd sigx<]

=i+l

1 sij<x

donde | x | representa el mayor entero <x.
Parimetros:
i, j nimetos entetos tal que i < J; i es un pardmetro de localisacion, j—i es un parimetro de
excals,
Rango: {i, i+l, ... )
., i+
Media: 5
G~it+1)’-1
1

Vatianea:

Moda: No existe inicamente
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Comentatios:

Las distribuciones DU{0,1) ¥ Bernoulli(;) son iguales.

BINOMIAL  bin(t, p)

Sea A un suceso en un Experimento, Supongamos que la probabilidad que ocurra A es p. Se

define Is

2 bl

ia X como el nil de veces que ocurtio el suceso A en n intentos, X sera la

aleatoria bi ial con los A a'y p, sus valores posibles serdn: 0,1,2, . . . ,n.

Aplicaciones posibles:

Namero de éxitos en t pruebas Bernoulli ind con probabilidad de éxito p en cada

prueba; nimero de articulos defectuosos en un lote de tamafio t; nimero de articulos en un lote (por

jemplo grupo de p ) de 3 io; nu de los solicitados un inventario.

Probabilidad (ver grafica 11.15):

P(x)={

dondg(})eael. ficiente bi ial definido por

($)pra-p*  sixe{or..t)

] otro caso

() =iy

Funeion de Distribucion:

0 six<O
F(x) -_-{ E (:) p(1=p)-* s0d<x<t
=0

] A Vet R

PP
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Parametros:
¢ es un niimeto enteto postivo, p € (0,1).

Rango: (o'lln-"')

Media: tp
Variansa: tp (1-p)
Mods:
p{t+1)=1 y plt+l) si p{t+1) es un entero
p(e+1)] otro caso
dumnwio-:
1) S Y.Y,..¥, son iabl ! i independient Bernoulli{p), entonces
Y 4+Ys+... 4V~ bin(t, p).
2) Si X;Xj...Xm son iabl ' ias independi y X,;~ bin{t,, p), entonces
X, 4+X,+...4Xm ~ bin(tt;,...tm, P).
3) La distribucion bin(t, p) es simétrica si y sdlo si p=h
4) X ~ bin(t, p) & t~X ~ bia(t, 1-p).
5) Las distribuciones bin(1, p) y besnoulli(p) son iguales.
GEOMETRICA  geom{p)
Aplicaciones posibles:
Nimero de fallas antes de que ocurra el primer éxito en una is de peuebas independi
bernoulli con probabilidad de éxito p para cada pruebs; ni de articulos inspeccionados antes de
Que sea do el primer articulo del ; nd de los en un lote de tamaiio aleatoriv:

de asticulos solicitados de un i .

Probabilidad (ver grifica IL.16):
l~p)* six e {0l,...)
pix) = {
0 " otro caso

a
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Funcion de Distribucion:

1—a-p* Lixse
F(x) = {

0 otro caso

Parametros:
pE€(01)

Rango: {0,1,...}
Media: 122
b 1a: T

Varianza: I—;,P-

Moda: 0

Comentatios:

1) Si Y,.Y,... es uns secuencia de variables aleatorias independientes bernoulli(p) ¥
=min{i:Y;=1}—1, entonces X ~geom(p).

2) Si X;.X,...Xs son variables al ias independientes geom(p), X;+Xa+...4+X,

tiene una disttibucion hinomial negativa con parametros s y p.

3) La distribucion geom(p) es un caso especial de la distribucion binomial negativa { con s=1 ¥

para el mismo valot de p).

BINOMIAL NEGATIVA  binneg(s, p)

Aplicaciones posibles:

Numero de fallas antes de que ocurta el s-ésimo suceso en una secuencia de pruchas
independientes bernoulli con probabilidad de éxito p en cada prueba; nimero de articulos correctas
antes de que se encuentre el s-ésimo articulo defectuoso; nimero de articulos en un lote de taniatio

aleatotio; nimero de atticulos solicitados de un almacén.
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Probabilidad (ver grafica 1.17):

p(x} = {

Funcion de Distribucion:

E(S'Hi—’) p:(l_p)i six>0

F(X)={ =

] otro caso

(s+:’((—l) p'(i-p)' six € {0,1,...0}

0 atro caso

Parametros:

s es un entero positivo, p € (0, 1).
Rango: {0.1,....}

Media: -‘—QEL)

Varianza: !ﬂ';}',—)
Moda:
Sea y=(s(1~p)~1]/p: entonces

yAy+l si y es un entero
Moda = {
L+t otro caso

Comentarios:

1) S Y,.Y,..Y, son variables aleatorias independientes geom(p), entonces
Y +Yy+...4Y,~binneg(s,p}.

2) Si Y,Yy... e una ia de jab} ) ias independi b li(p) y
X=min{i:} 2, Y =) -5, entonces X ~binneg(s, p).

4) Si X;X;...Xm son variables aleatorias independientes y X~ binneg(s; p), entonces
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X;+Xz+...+Xm ~ binneg(s; +8;+...+5m, p).
4) Las distribuciones binneg(1, p) y geom(p) son iguales.

POISSON  Poisson(A)
Aplicaciones posibles:

Nimero de eventos que ocurren en un intervalo de tiempo cuando fos eventos ocurren de inanera
de aticulos en un lote de tamafio aleatotio; nimero de articulos solicitados en un

iaventario.

Probabilidad (ver grafica (1.18):

{ oA 4x€ {0l,..)

0 otto caso

px) =

Funcion de Distribucion:

0 : six<0
F(x) = { fl
-2
¢ t_': % d0g<x 4
Parimetros;
A0
fango: {0,1,...,)
Media: A
Varianza: A
Moda: ’
A-1y A i A es un entero
LAJ otro caso



o.a

Nota:p(x) se indice por las barras vert.
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Comentarios:

‘1) Sea ¥,.¥,... una secuencia de variables aleatorias bid. y sea X=max(i:2§-=| Y;<1}
Entonces la distribucion de las Y,'s es exponencial ¢ X ~ Poisson(A). Ademas, si X‘=mlx(i:}:§,l
\'js.\). entonces las Y,'s son expo(1) ¢ X' ~ Poisson(A).

2) Si X;X,...Xm son variables aleatorias independientes vy X;~Poisson(A;), entonces
X;+Xa+...4+Xm ~ Poisson(A; +Xy+...4+Am).

11.6.4 Distribuciones Empiricas

Para variables aleatorias continuas, la definicion de la distribucié irica d de si se

las observaciones X, X;....Xn o si se posee solamente el nimero de X,:'l que caen en un determinado
intervalo. Si se tienen los datos originales, se puede definir una funcion lineal continua F al ordenar las
X,'s en orden ascendente. Si X(i) es el i-ésimo menor valor de las X j'8 s tiene que
X(1;€X(2)S...$X,) Entonees, F esté dada por:

0 si x<X“)
x=-X
- (i) . .
= D P YA N = -
F(x) {,"I—_J[ BTy ~Xea) si Xy iySx<Xyiyy para i=1.2...0-1
1 si X Sx
F(x) crece mas rapido en aquellos rangos para los que las X;'s se ran mas d

distribuidas,  Para cada i se tiene que: F(X(;))=(i—=1)/(n~1), que para n grande serd

a "

proxi la proporcion de X;'s que son menores gue Xm. siendo ésta {a manera en que se

espera que se comporte una funcion de distribucion continua, Sin embargo, esta distribucion presenta

la desventaja de que las variables aleatorias generadas no pueden ser que X, ni may que

X(qy ademas, la media de F(X) no es igual a la media muestral X(n) obtenida a partir de los datos
Xiy's.

Por otro lado, si los datos se encuentran previamente agrupados es necesario utilizar un enfoque

diferente. Supongase que n variables aleatorias X;'s se encuentran agrupadas en k intervalos
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adyacentes: [ag,a,)[a;,82)s.. .[a5_1:8¢), de tal manera que el intervalo j-ésimo contiene n; abservaciones
y donde ny+ny+...+n=n (generalmente los intervalos tienen la misma nedida pero no es necesario
asumir esto). Una funcién de distribucion empi‘tica puede ser especificada de la siguiente manera:

Glap)=0 ¥ Gla}=(n+n+...+0,)/n para j=12,...k. Entonces, interp

tandn linaal

entee lus

a ,’l se define:

0 i x<8g
G(K)={ G(‘j-l)"'lxi;.ff_l—,[c(l,')—c(‘j-l)] sia;_<x<a; paraj=12,...k
1 0 a;<x

En donde G(a;) es la proporcion de X,'s menotes que a;, y G(x) tiene un crecimiento mas rapido
sobre los rangos de x en donde el nimero de observaciones es mayor. Sin embargo, los valores

aleatorios generados por esta distribucion también estan acotados por ap y a,. Esto representa un

levad. "

problema ya que la generacion de valores puede i un img significativo en una

Para

corrida de esta desventaja, se propone anexar en el lado derecho una

distribucion exponencial que permitira que se generen valores superiores a X(n) [para una cxplicacion
mas detallada consultar Law (1991, p. 353)).

En el caso de datos discretos es muy sencillo definir una distribucion empirka. St se encuentran

disponibles los datos originales X;X;....Xn, para cada valor posible x se define una funcion de masa
empfricu p{x) como |a proporcion de X;'s que son iguales a x. En el caso de datos discretos agrupados.
se define una funcion de masa de tal manera que la suma de los p(x) sobre todos los valores posibles de
X en un intervalo, sea igual a la proporcion de X,'s dentro del intervalo. La forma en que los p(x) son

asignados sobre los posibles valores de x en el intervalo es arbitraria.

IL7. ELECCION DE DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD

El primer paso para la eleccion de una distribucion de probabilidad espcci'ﬁca consiste en ageupar
los datos y graficarlos en un histograma, para asi poder determinar visualmente las familias de

distribucion (exponencial, normal, ete.) que pueden | decuadas de do a la forina que
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presentan los datos. Si los datos no presentan ninguna forma de distribucion apatenite, es pusible

agruparlos de manera diferente y volver a geaficarlos.

En algunas ocasiones en que se busca una distribucion adecuada, es posible utilsar el conocimiento
a priori acetca de la manera en que .una variable aleatoria funciona dentro del sistema. Esto se basa en
imi 0 quiere de datos.

previos y no se

Asimismo, Ia eleccion del rango de una distribucion puede d inar si ésta resulta adecuada o

no. Por ejemplo, los tiempos de servicio no deben ser generados a pastir de una distribucion normal

RN 3

debido a que una aleatoria

por una distribucion | puede ltar negativa y los
tiempos de servicio nunca seran negativos. Por otro lado, la proporcion de partes defectuosas no debe

tener una distribucién gamma ya que la propotcion de defectos debe variar entre 0 y 1. mientras que

s

las variables aleatorias g das por la distrit no tienen Ii'milesuperior.

s ible: sin b o

La informacion a priori debe de ser utilisada si se

da respaldar Ia distribucion elegida por medio de datos y pruebas estadisticas de ajuste de la
distribucion.
Existen di pruebas r’ icas (comp i de fi ias, graficas de probabilidad, etc.)

que permiten determinar si un conjunto de datos se ajusta a determinada distribucion. Sin embargo, es
necesario realizar prucbas de dondad y de ajuste que son pruebas de hipotesis estadisticas que permiten
determinar si las observaciones X, Xj.....Xn son muestras independientes de una distribucion particular
c'on‘funcién de distribucion F. Es decit, una prueba de bondad y de ajuste puede ser utilizada para
probar la siguiente hipotesis nula:

Hy = Las X;'s son variables al ias i.i.d. con funcion de distribucion F.

Es necesario aclarar, que el fallar en rechazar H, no debe ser interpretado como "aceptar H, conio

verdadero™. Generalmente, estas pruebas no resultan muy poderosas para una muestra de tamatio

pequeiio o mediano; es decit, no son muy ibles a pequefios d dos entre los datos y la
distribucion a ajustar. Entonces, deben ser consideradas como una aproximacion en la deteccion de
diferencias grandes. Por otro lado, si el tamaiio de la muestra n es grande por lo general las pruehas
rechazaran a Hy. Esto se debe a que H, casi nunca resulta completamente verdadera, por lo que para n

grande se detectara cualquier pequefia diferencia entre los datos y la distribucion. Esto representa una
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desventaja en estas pruebas, ya que general en si s suficiente tener una distribucién que

sea "casi” correcta.

Existen basicamente dos pruebas de bondad y ajuste: Chi cuadrada y Kolmog Srni La
mayorfa de los programas estadisticos incluyen un modulo de aplicacion de estas pruebas a un

conjunto de datos dado, En este caso particular, se aplico el paquete estadistico StatGraf que realiza

ambas pruebas.

11.7.1. Pruebas Chi-Cuadrada.

como la p formal entre un

sdapad,

Una prueba de bondad y ajuste puede ser

histograma o una grafica lineal con una funcién de d

4

d o de masa especifica,

Para llevar a cabo esta prueba, tanto en el caso continuo como en el discreto, es necesario dividir
la distribucion a ajustar en k intervalos adyacentes [a;,8,),(a).8;),....[8,_;,8;), en donde es posible que

BT~ Y 8=~

Sea N; = nimero de X;’s en el j-ésimo intervalo [a;_;, 3;) para j=12,...k (Notese que
2;=‘Ni= n).

Se calcula la proporcion esperada p; de X,'s que caerian en el j-ésimo intetvalo si se muestrears

|a distribucion a ajustar,

'
Para el caso continuo:
a

3
p; = f(x)dx
‘J-l
donde (x) es 1a funcién de densidad de la distribucion a aj

En caso de datos discretos:

P = (x;)
! .j-l—;xi<‘}
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donde b es la funcion de masa de ia distribucién a ajustar.

Final la prueba estadistica serd:

U (N j—np )2
2 i i
= —Hp;
,Z: J

Debido a que np; es el nimero esperado de las nX;'s que caerian en el intervalo j-esimo si Hy
fuera verdadero, se espera que x? sea pequefio si el ajuste es bueno. Entonces, se rechaza Ho si x7 es
elevado. La precision de la forma de 1a prueba depende de si los parametros de la distribucion l'uel:on
estimados a partir de los datos. .

En primer lugar, supongase que todos los p tros de Ia distribucion a ajustar son conocidos,

s decir, se especifico la distribucion sin que se hayan utilizado los datos. E} hacer esta auposicion no

patece ser muy practico; sin emb isten dos aplicaci en simulacion:

B9 P

1. En la prueba del proceso de Poisson (no considerada en este trabajo) se analiza si loy tiempos de

llegada pueden ser iderados como variables aleatorias i.i.d. U(0, T), donde T es una constante
independiente de los datos.
2, En las pruebas empiricas de g d de ni leatorios se prueba para una distribucion

U(0,1) su independencia.

Si Hy es verdadera, a medida que n—o00 x? converge a una distribucién chi-cuadeada con k—1
grados de libertad, que es equivalente a la distribucion gamma((k-1)/2,2). Entonces, para n elevado ¥
en una prueba con un nivel aprorimado a, se rechaza Hy si x> xf_,.,_, (ver grafica 11.19), donde
Xi-1.1-4 € el punto critico supetior 1 —a para una distribucién chi-cuadrada con k—~1 grados de
libertad (para consultar los valores para xz_,',_, ver Law, pag. 739). Notese que la prueba chi-

cuadrada solamente es valida a medida que n—oco.

Ahora, supbngase que para poder especificar la distribucién a ajustar resulta necesario calcular m

parametros (m>1) a partit de los datos recolectados. Si Hy es verdadero, a medida que n—oc la

' .

de distribucion que yace entre las funciones de

de x? ge a una fi

funcion de distrib
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distribucion chi-cuadrada con k—1 y k—m-—1 grados de libertad. (ver grafica 1120, donde ¥y, ¥

Fyom-1 tep las funci de distribucion de las distribuci chi-cuadrada con k—1 vy
k—m—1 grados de libertad respectivamente, y ta funcion de distribucio p da es aquella a la que
se aproxima la funcién de distribucion x? a medida que n—oo), Si se asume que x7_, s ¢l punto

eritico petior 1 —a de la distrib intotica de x?, ent

2
Xik-mai1~a < xf—a < x:-l.l-a

como se muestra en la grafica 11.20. Desaf d , por [o g | se d el valot de \{_,.

Es obvio que Hy debe ser rechazado si x* >xi_,,_, vy Hy no debe ser rechazado si v’<vi_._;,

L

~ar

Sin g0, se p una situacio big; do ocutre que:

2
Xiem-11-0 € X* € xio11ee

(ver grafica 11.20).

Se iend: h H, ol te 8i Xx'> Xj.i1-o debido & que esto es un enfoque
tradicional, es decir, 1a probabilidad actual o’ de cometer un error Tipo I [rechazar i, cuando s
verdadero] es por lo menos tan pequeiia como la probabilidsd a. Sin embargo, esta opcion implica
pérdida en el poder de Ia prueba (probabilidad de rechasar una H, falsa). Usualmente, m no es mayor
que 2 y si k es lo suficientemente lacga, la diferencia entre X3, ;)-q ¥ Xi_11-q 0O resultard muy
grande. Entonces, H, se rechaza si y sdlo si x? > X:-l.l-a + (al igual que ¢l caso en el que se conocen
todos los parametros).

El mayor problema que se presenta en una prueba chi-cuadrada es la eleccion adecuada del
niamero y tamaiio de los intervalos. No existe una regla que garantize resultados adecuados en cuanto
al poder y a la validez (que el nivel real de la prueba se encuentre cerca del nivel deseado a) para todos
los tipos de distribuciones hipotéticas y los diferentes tamaiios de muestras. Sin embatgo, existen
2lgunoe lineamientos que resulta conveniente tomar en cuenta:

dad en la de intervalos si estos son elegidos de tal

e

1) Se elimina parte de la
manera que: p,=p,=...=p, (denominado enfoque equiprobable). En el caso continuo, esto puede

p i para alg distribuciones ya que es necesario invertir la distribucion a

ajustar. Para el caso de las distribuciones discretas solamente sera posible establecer las p)'s
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aproximatansente iguales.

2) Sea a = r{|<ir}<knpj y sea y(5) el nimero de np;’s menor que 5. Entonces, en base a
L4} . .

investigaciones tedricas y empiricas, l1a prueba chi-cuadrada serd aproxi vélida si k>3 y
dici son satisfechas si k>3 ¥ np;25 Vj.

a>5y(5)/k. En el caso de intetvalos equiprobables, las

Existen ocasiones en las que debido a la eleccion de los intervalos, se puede llegar a conclusiones

totalmente diferentes a partir de los mismos datos, A pesar de lo anterior, esta prueba continda siendo

\icad lauier disteibiucion hinatat]
a cualq potética,

ampliamente utilizada ya que puede ser ap
Ejemplos Practicos de la Prueba x%:

a) Se tira un dado 300 veces y se observan las siguientes frecuencias:
X, =57
X;=43
X3 =359
Xy =55
X =63
Xe=23

Probar la Hipotesis Hy: el dado no esta catgado, con un nivel de significancia de .05,
Debido a que la prueba x? se define como:

& (N '_np.)z

x:‘._, =) —%WL_

i=

s 2
2 _ e~ (Nynfs)

X's jgl /s

Bajo la Hipotesis Hy, las frecuencias esperadas np; deben ser iguales a 300x}=50. Entonces:

- (57-30)  (43-50)* = (59-50) 2 2 2
Vi =l E30F (;*5050_) + (ifrsgﬂ + (s&go) 4 (23:50)

¥’s =22.04
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Debido a que de acuerdo a las Tablas x’s'," = 11.07 se rechaza la Hipotesis H, al nivel .05,

8) Los datos de la siguiente Tabla repr tan el numero de accidentes antomovilisticos observados en

un lapso de 100 dias en un crucero.

Nimero de Accidentes 0 1 2 3 4 >5
Frecuencia 16 24 2 21 " 6

Si se supone una distribucion Poisson con A=2, se tendrian las siguientes probabilidades

esperadas:
X 0 1 2 3 4 >5
P; .1353 .2707 2707 .1804 0802 0527
np; 13.50 27.10 27.10 18.04 9.02 8.30

La prueba estadistica sera:

52 27.1)2 27.1)? 1812 9)? .3)?
x,._:(ls-l.:).p) +(242.71) +(222:“) +(2l 18) +(ns) +(6-55.3)

Debido a que de acuerdo a las Tablas x’sl‘gs = 11,07, se acepta la Hipotesis nula de una
disteibucion Poisson, con media 2. Si el parametro (media) de la distribucion Poisson no hubiera sido
dado, podria haber sido estimado a partir de los datos. Sin embargo, el Estadistico chi-cuadrada

hubiera tenido un grado de libertad menos, es decir, X’d.."-

11.7.2. Pruebas Kolmogorov-Smirnov

Como se observo, la prueba chi-cuadrada puede ser iderada como la paracion formal
entre los hi o graficas li les de los datos con las funci de probabilidad o de densidad de
la distribucion hipotética a ajustar. En el caso continuo, esta prueba p dificultades en la eleccid

de los intervalos a usar.
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La prucba Kol Smirnov (K-S) p una funcion de distribucion :-mpi'rira con a

funcion de distriducion F de la distribucion hipotética. La prueba K-S no requiere de 1a agrupacion de
bl

los datos por lo que no se pierde informacién y se elimina el p de Ia seleccion de intervalos,
Ademas, esta prueba es valida para cualquier tamaiio de muestra n, mientras que la prucha chj.

cuadrada solamente es vilida en el sentido asintético (n grande).

Sin embargo, la prueba K-S también pi ta sus incon

ol tenrlad,

1. En el caso de datos discretos, los val criticos q deben ser a partir de un

to de formulas muy complejo. Se estima que la comp tinjc puede realizar estos

calculos cuando n<50.

2. La forma original de la prueba K-S solamente es valida si la distribucion es continua y se
conocen todos los parametros de la distribucion hipotética, es decir, los parametros no pueden ser
estimados a partir de los datos. Sin embargo, en la practica, la prueba K-S ha sido directamente
aplicada a distribuciones continuas y discretas con parametros estimados, lo que produce una prueba
conservadora (la probabilidad de que ocurra un error Tipo I es menor que la especificada), aundue en

algunos casos estas pruebas no estan basadas en fundamentos teoricos.

A pesar de que no siempre existe un fund teorico, para cfectos de esta tesis se utilizari la

Tabla I1.22 para Ia Prueba Kolmogorov-Smitnoff aplicable a distribuciones continuas dnicantente,

Para definir el estadistico K-S, es necesario definit a partir de los datos X Xj.....Xn Ia funcion de

distribucion empirica Fn(x) como:

. B
Fa(x) = Mimero de X;'s < x xeR

Entonces, Fa(x) es una funcion escalera continua por la derecha tal que Fn(X;)) = i/n para
i=12,...n. Si F(x) e la funcion de distribucion hipotética a ajustar, una evaluacion natural de la
bondad del ajuste es algin tipo de medida de Ia proximidad entre F,, y F. El estadistico de prueha Du

e la distancia (vertical) mas larga entre F,(x) y F(x) ¥x, y se define formalmente por:

D= wp { | Ea(x) ~ E(x) | }



[ El "sup® de un conjunto de nimeros A es el menor valor que es mayor o igual que todos los

miembros del conjunto A. E! "sup” se utilisa en lugar del "maximo” ya que en ciertos casos el maximo
no se ra bien definido. Por ejempl

8i A = (0,1), no existe un maximo pero el "sup” sera 1. )

Dn se obtiene al calcular:

Da* = n’llgs" { * - i‘(x((,) }' Dn~ = l'lllg‘xs”{ F(x“,) - L|_rl }

y sea:

Dn = max { Do*, Do~ }

En esta prueba se rechasa Ia Hipotesis nula Hy, si Dn > k, donde k es determinada en la Tabla
n.22,

A continuacion se vera un caso practico, para entend

P

el H i de |a prueb

Los Tiempos de llegada de un Tren entre los 8:00 y 8:15 A.M. son registrados como: 8:01, 8:03,
8:07, 8:04, 8:11 y 8:14. Se va a probar la Hipotesis nuls Hy: La Distribucion de Tiempos de licgada del
Tren es Uniforme (0,15) con un nivel de significancie de 0.05.

Entonces:
0 x<0
F(x) = { X 0<x<ts
1 x>15
(ver Grafica 11.21).

La Funcién de Distribucion obtenida a partir de los datos tiene saltos de tamaiio § (n=6) en los
minutos 1, 3, 4, 7, 11 y 14. Tenemos que:

Dg = max { Dg*, Dg~ }



Tabla 11.22 Valores criticos para la Prueba Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de Nivel de Significancia -

la Muestra (n) 20 15 R 05 01
1 900 925 850 9715 995
2 684 728 776 842 92
3 565 597 642 .708 229
4 494 525 564 £24 J3
s 448 AT4 510 563 889
6 A10 436 A70 521 618
7 381 405 438 486 k144
8 358 381 At AS? 543
9 339 .360 .388 432 514
10 322 342 .368 409 486
11 307 326 352 391 468
12 295 313 338 315 450
13 284 302 325 361 43
14 21 292 314 349 A8
15 266 283 304 338 A04
16 258 274 295 328 391
17 250 266 286 318 .30
18 244 259 278 309 10
19 237 252 212 301 381
20 201 246 264 294 352
25 21 .22 24 264 32
30 19 20 22 242 2
35 18 19 21 23 27
107 122 1.36 1.63

Férmula AsintStica © —=

VAR Sy Sy -
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Tabla 11.22 Valores criticos para Ila . Prueba Kolmogorov-Smirnov

Tamafio de Nivel de Significancia -

la Muestra (n) 20 15 R[] 05 01
1 900 925 950 9715 995
2 684 128 776 842 929
3 565 597 842 708 829
4 494 525 564 624 J34
5 448 AT4 510 563 669
6 410 436 470 521 618
7 381 405 438 486 517
8 358 381 411 457 543
-] 339 360 388 432 514
10 322 342 .368 409 486
1" 307 326 352 a9 468
12 295 313 338 15 450
13 284 302 325 361 433
14 214 292 314 A A18
15 266 283 304 338 404
16 .258 274 295 28 a9
17 250 266 .286 318 380
18 244 259 - 278 309 310
19 237 252 212 301 361
20 231 246 .264 294 352
25 21 22 24 264 32
30 19 20 22 242 29
35 18 19 21 23 27
107 1.22 136 163

Férmula Asintética - —=

Jn

Ja Vo a

-
&.l'..
k-] -~
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l-n lns puntos de salto de fa Gral"cu, los valores D; estan dados por la siguiente Tabla, donde

ot [Fuix) ] propotciona el valor de Fn(x) despues de efectuarse el salto y Dy~ [ Fp(x-) ] proporcmna

el valor de Fp(x) antes de efectuarse el sal!o'

< R Da-
Fn(x+) - F(x) : F(x) - Fn(x-)

S W
. i-4-4
\ -4

i

e B~

S FHe Fe -

N -
1 I 0 i

g e & &

-
'S
o

uen
S
U}
=0
S
o
It
o

4 _ 4 5_ 3
" -R=4 8=
Entonces,

Dr,=377’

Debido a que k = Dg gy = .47 (de acuerdo a la Tabla I1.22) se acepta la Hipotesis nula Hy.

El calculo directo de Dr* y Dn~ requiere que los datos sean ordenados para asi obtenet las Xiy's:

Para valores moderados de n, el proceso de ordenacion puede ser realizado rapidamente por medio de

métodos sencillos; sin emb para n elevada atn los métodos sofisticados resultan lentos.
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CAPITULO IIT

METODOLOGIA



. METODOLOGIA

Como se indico i la dologia aqui descrita esta enfocads a delos de

simulacion orientados a satisfacer necesidades en el diseio y redi de 1a distribucion de plantas de

manufactura de nuestro pais.

Lo mas importante para la ion de un modelo de simulacié it es el promi

entre el modelador v el cliente para trabajar en equipo. El modelador debe aclarar que él es
solo un miembro del equipo v que el cliente es una parte muy importante dentto del mismo,

especialmente en lo que respecta a la definicion de los objetives y a las pruehas de validez del modelo.

Una aspecto relevante del trabajo de un modelador es una total comunicacion con el cliente
(usuario).
La gerencia de planta debe Id tal el proyecto, Ademis del tiempo y esfuerzo del
telador. un model

de los imi del | de ingenieria industrial, de los

supervisores y de los mismos trabajadores de la planta. Ellos proj

P

sobre el funcionamiento del sistema real o futuro y validan el modelo.

Para llevar a cabo un experimento de simulacion se sugiere la siguiente mewdologil:

1. F lacion del probl y definicion de objetivos.
2. Construccion del modelo,
3. Recoleccion y p iento de datos.

4. Evaluacion del modelo v estimacion de las Distribuciones de Probabilidad.

d.

5. Formulacion de un prog| para la P
6. Pruebas piloto y validacion,

7. Diseiio de experimentos.

8. Experimentacion,

4. Analisis de los resultados.

10.Documentacion e implementacion de los resultados.
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DIAGRAMA OF FLUJO DE LA SINULACION

dol Problema
o y Datinicién de Objetivos

> del Modelo

Recoleccidn y Procesarmisnto
de daios

de Probabiidad




S suficmnie (3 infor.
racolectada?

{Se requiren
méds comidas?

Document. e Implamantacién
de los Rosuttados




a) Objetivos por alcanzar. Pueden ser dc Ia
- Preguntas por cmnealar

-*Hipétesis por prorbar’

- Efectos por estimar

es conveniente volver a

i11.2, CONSTRUCCION DEL MODELO

Es necesario entender claramente las estructuras y reglas ema”real para asi

extracr la esencia del mismo.

Se requiere definir las varlables del n

I, las\anables son de tres upos- o

odelo y sus relaciones. Como ya se menciond en el capitulo,

63



- a) lurmbl(, rn.lm/ums 0. de .saluln.

Sedet vrmlnan al eslahlccew- lo; ulueuvoa (h.l estudio,

i nula,

3l : e " asumi s sobre ¢l
- Noow 2 . 2

modelo,




1i1.3. RECOLECCION Y PROCESAMIENTO DE DATOS

Este paso es uno de los mas importantes ya que la informacion recolectada se iniliza en la

definicion detallada del modelo de la siguiente manera:

- Estimacion de las distribuciones de probabilidad de las variables.

rediseiiar el modelo.

- Validacién del modelo, -

El procé'so de r ol ypu' to'de datqsc;; desgiosa en: -

51Y

a) Rccoleccmn y almacenamlenlo
b) Vahdamou
c) Con\grslon

d) Manipulacion .

1L3.1 Recolec

armjaﬁos por cl modelo.



Las fuentes de informacion mas comunes son:
- Estutlios de tiempos y tovimicotos
- Registros historicos (incluyen archivos de contabilidad, sistemas, etc)
- Inf por los p
iero de s

- L.a mejor estimacion del modelador

: d 9

on propo

- I.a mejor estimacion del i

En México, la mayatia de las empresas no poseen la informacion requerida para llevar & cabo un

estudio de simulacion. A pesar de que has pl de factura g una gran idad de
informacion, ésta es desechada casi inmedi se en un fo i °
simplemente contiene datos equivocados. F los tiempos de p son reportados como
un promedio sobre un periodo largo de tiempo (o sobre di producios), mi que la simulacié
quiere de ticmpos de p individuales. Es io crear iencia sobre la impo ia del
conjunto de valores que toman en una tra las variables principales, para asi poder conocer su
portami } io real y no trabajar i con los p di
Si se realiza un estudio de simulacion como 1 e ¢ i f un anilisi
previo para d inar ¢l tipo, idad y calidad de inf i0n que posee la empresa. En caso de que
ésta no se re completa, se ienda solicitar al cliente 1a infc ion deseada y prog las
igui fanes del estudio una vez terminada la recopilacion de Ia inf ion fal
Si son disefiados adecuad los dios de tiempos y imientos prop
informacion bastante exacta. Es conveniente obeervar que los dios de tiempos y imi no
pre son realistas ya que d el estudio el obreto se bajo condici que no son las
les. De disj de sufici tiempo se puede soficitar al obrero o supervisor que durante un
determinado periodo proporcione la inforimacion requerida, como:
- Parte procesada.
- Tamaio del {ote.
- Tiempo  real de proceso (sin incluir descansos, tiempos de descompost paracion y
preparacion, etc.).
pata ast Idar el estudio de tiempos y movi t
Sin embatgo, para poder llevar a cabo lo anterior p bl sea io capacitar al

personal, 1o cual no siempre es factible.



Los registros historicos (tales como reportes de produccion ¥ de paros de las maquinas) debey de
ser analizados cuidadosamente para verificat su exactitud e importancia. Por cjemplo, no se debe
asumit que el tiempo en que una maquina estuvo desocupada y que empezd con un paro por falls, se
debib en su totalidad al tiempo empleado en tepararla. Probablemente, en el momento en que ocurrio

Ia falla, el calendario de produccion fue modificado y la maquina no fue requerida sino hasta Ia

siguiente semana, por lo que fa rep ion fue pospuesta. Ei , el tiempo de reparacion no sera
igual al tiempo en que la maquina per io bloqueada. Debido a que la mayoria de los registros
historicos se i pletos, la informacion debe de ser utilizada cuidadosamente y solo

después de haber discutido la situacion con el personal que recolecté la informacion.

")

En el caso de equipo nuevo, el pr puede proporci cierta informacion la cual resulta
atil incialmente; pero, posteriormente debe ser modificada de acuerdo a la experiencia y conocimientos

adquiridos por el personal de la planta y el modelador.

Cuando no se dispone de informacion, los estimados proporcionados por el p ! de la planta

capacitado pueden ser utilizados hasta que se obtenga mas informacion. Asimi el modelador puede

tener experiencia suficiente para "estimar™ los parametros y variables de un sistema. Por ejemplo, en el
P

caso del tiempo transcurrido entre fallas, es razonable asumir una distribucibn exponencial si el Gnico

estimado que se posee c¢s la media del tiempo entre las fallas. De igual manera, si la mformmmn

disponible es limitada, el modelador puede asumir una distribucion uniforme o lnangular.

Para almacenar la  informacion se recomienda el uso de hojas electromcas de calculo que

permiten ordenar, formatear, etc. las veces que se requiera. Ademas, pue(len ser converudas a arcl ]

planos y utilizados en otros paguetes de computo,

111.3.2 Validacion

Debido a la falta de conocimientos sabre los estudios de simulacion, generalmente la informacion

o e T
€8 prop subjeti por el p | de {a planta que no muestra compromiso ni interes por
el estudio. Es conveniente que el personal firme de haber brindado la informacion como tal. Hay que

hacer notar que el hecho de solicitar el acuerdo por escrite sobre la informacion proporciouada, propicia
que ésta vuelva a ser revisada,
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A causa de la falta de capacitacion del personal de planta en México, se recomtienda que la
informacion a validar sea presentada al personal en un orden muy semejante al que ellos estan
acostumbrados a manejar, para asi evitar confusiones ¥ perdida de tiempo.

Por otro {ado, el personal debe firmar un documento en el que notifique que se ha entregado tda
la informacion necesaria para llevar a cabo el estudio de simulacion. En el caso de entregas posteriores
debe notificarse la fecha y el contenido.

Es necesario realizar una junta con los usuarios en la que se planteen los supuestos que se van a

utilizar para el modelo. El usuario debe de estar de acuerdo con los supuestos y firmar la validacion. A

dida que e dio vaya prog do, surgitd la idad de asumir nuevos supuestos por lo que
requerira realisar juntas periddicas con los ios para la validacion de los nuevos supuestos,
111.3.3. Conversion
En h i Ia inf ion que se lectd y valido no se encuentra en el formato

adecuado para el estudio, por lo que serd necesario convertirla a un nuevo formato.

111.3.4 Manipulacion

Puede 1 10 el realisar con los datos operaciones aritméticas y logicas, asi como

clasificar, cotejar, ordenar, intercalar, etc.
En este paso resulta evidente la ventaja del uso de hoja electronica de cileulo.

En algunos casos, los valores exactos de los datos de entrada tienen poco efecto en los restiltados

de la simulacién. La ibilidad de los resultados que arroje el estudio ante cambijos en los datos e

entrada puede ser evaluada al correr varias veces el proceso con diferentes valures de los datos de

los Itados (diseiio de imentos); de esta , e usa la si i6n para

P

d s

y
determinar el tiempo y dinero requeridos para refinar la informacion incial.

68



Iil4. EVALUACION DEL MODELO Y ESTIMACION DE LAS DISTRIRUCIONES DE

PROBABILIDAD

Este paso solo representa la primer etapa en la prueba de un modelo de simulacién . Esta

evaluacion es anterior a las corridas en computadora por lo que el interés se centra en las pruebas de

validez de los datos de entrada.
Durante esta etapa es conveniente formular las siguientes preguntas:

- i Se incluyen variables exogenas no pertinentes, i.e., que contribuyan muy poco en la prediccion det

comportamiento de las variables endogenas del sistema ?

- ¢ Se omitieron variables exdgenas que pueden llegar a afectar el comportamiento de las vatiables

endagenas ?

- & Se formularon de manera correcta las relaciones entre las variables endogenas y exdgenas del

sistema 7

Estas pr son luadas con el p | de la planta que se encuentra intimamente

con el funci jento del sist (por cjemplo: operadores de las maquinas, ingeni

industriales, etc.). Asi mismo, los modeladores deben interactuar constantemente con las parsonas
encargadas de la toma de decisiones para asi considerar cambios y mejoras al modelo. De esta manera
cuando se entreguen los resultados al cliente, se evitara que se detecten caracteristicas del sistema que

.
no habian sido considerados por el mode!

Ls recomendable realizar evaluaciones periddicas con el cliente. El niimero adecuado de estas
evaluaciones dependeré de la magnitud del proyecto y de la cantidad de cambios que vayan surgiendo,
Es necesario que estas evaluaciones se efectlien con diferentes niveles de la administracién, para que
tanto las gerencias como los niveles inferiores tengan conocimiento de lo que esta ocurriendo y se

mantenga un alto nivel de compromiso por parte de la organizacion.

¥ .
Por otro lado, una vez que se recolectaron y validaron los datos, es necesatio encontrar una

Distribucion de Probabilidad a la que se ajusten, para asi poder trabajar estadisticamente con ¢l
modelo,
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Existen diversas técnicas para encontrar las Distribuciones de Probabilidad de fos datos. Por

motivos practicos se recomienda la siguiente:

1. Almacenar los datos a analizar en una hoja electronica de cilculo. De esta manera es posible

cambiar el formato, dep ¥ ord: 1a infe io veces sea
2. Trasladar Ia infc ion al paq tadistico que se utilice ( por ejemplo e paquete StatGraf
posee una utileria que permite impx direct. hojas de cilculo de Lotus).

3. Probar diferentes Distribuciones de Probabilidad y aplicasles las pmebu de x? y de Kolmogorov-

Smirmov. (Ver upuulo 11). Generalmente el Paquete Est. fistico se ga de realisar estas pruebas.
Para efectos de este trabajo se utilizd el Paquete Estadistico StatGraf que realiza tanto la prueba x?
como la prueba de Kolmogy Smi Ademas para realizar estas pruebas, calcula la media y la
varianza a partir de los datos utilisando estimad de maxi imilitud.

4. Graficar los histogramas de los datos y las Distribuciones de Probabilidad.

- 8. De acuerdo a la grafica que mas se aproxime y a los grados de significancia (que se acerquen a 1) de
las pruebas, se elige la Distribucion de Probabilidad més adecuada.

La teoria parece sencilla, sin embargo en Ia prictica se pueden p Jos siguientes probl
- No exista informacion suficiente para Hevar a cabo las pruebas. En este caso lo mas conveniente es

utilizar una Distribucion Triangular de acuerdo a criterio del analista.

- Los datos se encuentran muy dispersos por lo que ninguna Distribucion de Probabilidad se ajusta. En
este caso es necesario depurar loa datos dispersos y volver a buscar una Distribucion que se ajuste. La
dificultad es que no sc tiene una regla para depurar los datos y se desconoce si al efectuarse la
una Distribucion. En h i las graficas pueden ayudar a

b,

depuracion se llegue a

determinar los datos que requieren ser depurados.

- En ocasiones a pesar de que la informacion se encuentra dentro de un rango muy pequeiio, no se tiene
X 3 t,

una Distribucién de Probabilidad satisfactoria. Probabl: se pueda apreciar g la forma

de 1a Distribucion y puede resultar que tenga la forma de una parte de una Distribycion de
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Probabilidad (por ejemplo, que tenga la forma de la mitad de una Normal): en este caso, se recainicnda
utilizar la Distribucion de Probabilidad a la que se ajusta en parte y acotarla por programa. Es logice
pensar que los grados de significancia se encontraran lejos de 1, pero lo importante es que los daios se
pueden aproximar a una parte de alguna Distribucion. Por lo general, lo anterior se aplica cuando of

estudio esta restringido por el tiempo y por la falta de mas informacion.

. Finalmente, si ning de las opci teri resulta conveniente es posible utilizar una

distribucion empirica con los datos muestreados.

Recientemente, ha surgido nuevos paquetes estadisticos que permiten realizar con mayor agilidad
las pruebas de bondad y ajuste, tal es el caso de UNIFIT-11. Sin embargo, ¢l analisis de estos paquetes

es motivo de otro trabajo.

HL5. FORMULACION DE UN PROGRAMA PARA LA COMPUTADORA

Actualmente, existen tes de simulacio ue permiten trasladar facilmente el modelo a
1 paq q

computadora. Sin embatgo, estos paquetes estan orientados a problemas espcc';ﬁcos ¥ no siempre son lo

suficientemente flexibles para satisfacer el nivel de dctalle acorde a los objetivos, Por otro lado, Ia

I de un prog en ¢ dora permitira modelar todo el detalle que se requerira para

P

for,

un problema especifico.

. tdades:

La for de un prog, quiere de las si tes activ

&

1. Diagrama de flujo.

El objetivo de este diagrama es bosquejar la secuencia logica de los eventos que realizard la

computadora, al g los tiempos planeados para las variables endogenas y de estado del modelo.
2. Lenguaje de la putad
Una vez t do el diag de flujo se procede a escribir el codigo para la computadora que se

utilizara para las corridas del experimento.

3. Verificacion y biisqueda de errores del programa,

Se checa que el programa funcione tal como se espera.
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. . o . . .o . A :
La industria del da a I esta do a dirigir sus esfuerzos hacia la

técnica de programacion orientada a objetos que sin duda impactara fuert en las {sticas

del nuevo software que se produzca en el futuro.

Para este trabajo en patticular se utilizo el paquete de simulacion SimScript que cuenta con las

siguientes caracteristicas:

i} Trabaja con 14 funciones de distribucion para generar los parametros del modelo.

ii) Permite visualizar en pantalla las funci de densidad de probabilidad y de distribucion

acumulada.

ifi) El usuario puede definir sus propias distribuciones al crear una tabla de datos , asignarle un nombre

y utilizarla como distribucion emp';rica.

iv) Los niimeros aleatorios son seleccionados por medio de un mecanismo denominado Arreglo de
Nilmeros Aleatorios.
En la funcion de distribucion se especifica el Arteglo a ser utilizado. Cada Arteglo genera una

secuencia de nimeros aleatorios estadisti te independientes entre si (la prucba es motivo de otro

trabajo).
El arreglo requiere de un valor de inicio (entero y positivo) denominado semilla. SimSeript
proporciona por default 10 Arreglos de Nimeros Aleatorios, siendo iniciado cada uno de estos por un

valor semilla. Sin embargo, el io puede liar hasta a 100 el nimero de Arreglos al especificar

semillas adicionales, Cada semilla nueva es agregada al final de la lista, por lo que el Arreglo

. 1 sht

correspondiente a la nueva semilla es colocado automati te en el siguiente p ; esto

significa que los Arreglos deben ser proporcionados en forma secuencial.

v) SimScript permite utilizar Arreglos de Nimeros negativos que producen las Variables Antitéticas:
para cualqui de nil leatorios R, 1-R es la muestra Antitética (Ver la seccion 111.9.2.

sobre técnicas de reduccion de vari )

Esto resulta de utilidad en el analisis de sensibilidad. Por ejemp! pongase que un modelo se corre

una vez, para la segunda corrida se cambia el atreglo de niimeros aleatorios R por sus negativos 1-R. Si
los resultados de la segunda corrida son similares a los de la primera, significa que ¢l modelo no es

ible a |a seleccion de nd aleatorios y viceversa.
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111.6. PRUEBAS PILOTO Y VALIDACION

Teoricamente, es necesario verificar por medio de pruebas piloto que exista una cotrespondencia

exacta entre el modelo de simulacion y el sist real.  Es necesario validar: datos de entrada.
| tos del modelo, subsi y puntos de interfase,

Sin embergo, en Is prictica, el p de validar un modelo de simulacion es nte dificil
ya que incluye asp de tipo practico, tedrico, distico ¢ inclusive filasdfico. Ap nte, solo

dos preguntas se consideran apropiadas para Vllldll un modelo:

- ¢ Qué tan bien coinciden los val imulados de las variables endogenas con datos historicos del

sistema real (si es que se conocen) ?

- ¢ Qué tan tas son las predicei del comp i del sist real hechas por el modelo de
simulacion paca periodos de tiempo fututas ?

T

Una buena costumbre en Ia de un estudio de simulacion iste en tratar de modelar

el sistema seal en ¢] estado en ¢l que se encuentra y con datos deterministicos. De esta manera, la

lead, e delo sitnulad

j por el
& los que ¢! sistema arroja. Una ver validado el sistema actual, se puede proceder al analisis de sistemas
alternativos,

validacion se lleva a cabo al verificar si los son semejantes

NL7. DISERO DE EXPERIMENTOS

El Disefio de Experimentos permite elegir una configuracion particular para el modelo a simular,

de tal manera que se pueda obt la inf ion deseada con el menor nimero de corridas de
lacion. Ademas, es posible determinar los parimetros y suposiciones estructurales que tienen
mayor efecto sobre las inedidas de rendimi del sist
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En la terminologia del Disefio de Experimentos se tienen los siguientes conceptos:

1. Factores. Son los parametros de entrada y las suposiciones estructurales.

(se incluyen las variables exogenas).

2. Respuestas. Son los resultados obtenidos.

(se incluyen las variables endogenas).
La decision sobre qué parametros de entrada y suposiciones estrucuturales deben considerarse
como aspectos fijos del modelo y cuales como aspectos experimentales, depende de los objetivos del
estudio y no de la forma del modelo.

Los Factores pueden ser clasificados en:

a) Cuantitativos. Son llos que valores

b) Cualitativos. Representan las suposiciones estructurales que no son cuantificables facilmente (i.e.

distribuciones de probabilidad).

[11.7.1. Diseiios Factoriales 2*

Si un modelo tiene solamente un factor, el Disefio de Experi es muy simple: se corre la

simulacion para diferentes valores (o niveles) del factor y se determina como influye éste sobre las
respuestas del modelo. En el caso de factores cuantitativos, es conveniente el uso de una grafica de

respuesta que sea funcion de los niveles del factor,

Ahora, supongase que se tienen k factores (k > 2) y se desea obtener una idea iniciai de la
manera en que los factores afectan a las respuestas, asi como determinar el grado de interaccion de los

factores entre si. Un método para medir el efecto de un factor particular, consiste e fijar los niveles de

los otros k-1 factores y realizar varias simulaciones para dife niveles del factor de interés y
observar como iona la respuesta a bios en el factor. Sin embargo, esta técnica resulta muy
ineficiente por el gran nimero de corridas que requiere, ademas no es posible medir la interaccion

entre los factores,
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Entonces, es conveniente utilizar la téenica de Disefio Factorial 2%, En ésta técnica w eligen

tinicamente dos niveles para cada factor y se reali cotridas de simulacion para cada una de las 2*
binaci ibles de fact iveles, di inados puntos de diselio. Se n.ignl un signo " —" a un

P

nivel del factor y un signo "+" al ptro nivel del factor ( por lo general, para factores cuantitativos se

asigna el signo "—" al menor nivel ). No existe una regla general para la eleccion de los niveles v se

espera que el analista tenga una idea sobre los valores que deberian tomar estos.

Para mayor claridad, esta técnica puede ser representada en forina de tabla, por ejemplo se tiene
la metriz de disedio para k=3:

Punto de Disefio Factor 1 Factor 2 Factor 3 Respuesta
1 - - - R,
2 + - - R,
3 - + - Ry
4 + + - Ry
5 -~ - + Ry
‘6 + - + Ry
7 - + + R,
8 + + + R,

Esta matriz de disefio facilita el clculo de los efectos de los factores sobre el modelo y de las

interacciones entre ellos.

b 9

El efecto principal del factor j mide el io p io en |a respuesta al variar el factor j del

nivel "=" al nivel "+", mientras que los demas f: p fijos. Este p dio es calculad

sobre todas las combinaciones de todos los niveles de los otros factores.

Por ejemplo, el efecto principal para el factor 1 sera:

e;=(( Ry~R,)+(Ry—Rj)+(Rs~Rys)+(Ry—R;))/4

»



¥ una manera mas facil de expresar lo anterior:
&=(—R,~Ry~R;~R; +R,+ Ry +R;+Ry)/4

«n donde los signos son los mismos que los signos del factor 1 en la matriz de disefio. Entonces, para
caleular cualquier e; (efecto para el factor j) simplemente se aplican los signos del "factor |* & las R,’s

correspondientes, se suman y se dividen entre 2"!,

En |a préctica, es posible que el efecto del factor j, dependa del nivel del factor Jja1 en cuyo caso se
dice que j; y j, interactian entre si. Esta interaccion se mide por el efecto de interaccion de dos-
factores, 1% ¥ se define como la mitad de la diferencia entre el efecto promedio del factor j, cuahdo

el factor j, se encuentra en el nivel "+ ( y todos los otros factores son constantes), y ¢l efecto

promedio de) factor j, cuando j, se encuentra en el nivel ", ®iija bién se d ina la i i6
by Xz
Por ejemplo:

en'-‘-%[(n‘—n-"’;(nﬁ_n?’ - (n'z"nl)';(ne‘ﬂs)]

Sin embargo, es mas facil exp lo anterior de la s

12

R,—R,+Ry—R R, +R,—R +R,
x|

en donde los signus son calculados al multiplicar los signos de las col 1y 2y aplicatlos a las R,s

correspondientes, Esta formula es valida para interacciones de n-factores.

Debido a que los R, son variables aleatorias, los cfectos resultantes también lo son. Para
determinar si un efecto es “real” o si se origina por fluctuaciones aleatorias, ¢s necesario estimar su

Hiont,

varianza. Una técnica muy comin es realizar n corridas y ob n valores indep para los

sfectos, posterionmente se calculan los intervalos de confianza para cada uno de los efectos por medio de

Ia formula:

. $%(
X(n)tt,_; a2 _ﬁ"l"
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Si para un efecto particular el intervalo de confianza no contiene cero, se concluye que el efecto os
real; de lo contrario no se posee evidencia estadistica para mostrar que se encuentra presente. Como

siempre, n grande reduce la amplitud del inteevalo.

Obsérvese que para reducir a Ia mitad la amplitud del intervalo es necesario incrementar 3 veces

el tamaiio muestral (ntimero de corridas).

Los Disefios Factoriales pi an el probl de que si existen interacciones fuertes, no es posible
utilizar los efectos principales por si solos para interpolar o extrapolar los valores de respuesta para

otros niveles.

H1.7.2. Tratando con hos Fact

Si el niimero de factores k es muy grande, el Disefio Factorial 2* ge vuelve muy dificil de manejar
por lo que resulta necesario utilizar otras técnicas. En esta seccion se describen diversos procedimientos
a aplicar en el caso de que el niimero de factores sea muy elevado; por supuesto, siempre se tiene la

de que después de unas pruebas se puedan ignorat los factores no clave y solamente

prestar atencion a aquellos que influyen notoriamente en los resultados.

a) Disefios Factoriales Fraccionados 2t-r
Este diseno propotciona un método para estimar solamente los efectos principales y posiblemente

los dos primeros niveles de interacci Se elige un subconjunto (de tamaiio 2*"’) de los 2% puntos de

diseiio originales. Debido a que solamente se corren 1/2” de las 28 combinaciones existentes, si p=1 se
denomina fraccion edia”™, si p=3 "fraccion octava”, etc. Desde el punto de vista de rendimiento del

computador se espera que p sea grande; sin embargo, si p es grande se perdera informacion.
" k- . . . . . "
La eleccion de las 2*Pcombinaciones a partir de las 2% no es tarea facil. A continuacién se

presenta una "receta de cocina” que en algunas ocasiones puede ser utilizada eficazmente en la seleccion

de las combinaciones. Sin embargo, antes de continuar es necesario aclarar algunos conceptos,
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Confusion en los Disefios Factoriales Fraccionados

Significa que pata diferentes efectos se tendra la misma expresion algebraica. Por ejemplo, en la
Fraccion media 247%, fa formula para el efecto principal e, es idéntica a la formula del efecto triple -

interaccion eyy; (ver Tabla II1.1). Es decir, el efecto principal del factor 4 se confunde con el cfecto

triple -i ion para los fact 1,2y3.

Lo que en realidad significa es que la formula comiin para e, y €,55 €5 un estimador insesgado
para E(es) + E(e;55). Ahora, si se asume que e;53=0 (esto es posible ya que mientras mayor sea cl
niimero de factores en la interaccion, mas pequeiio sera su valor), entonces E(e,)=e,. Sin embargo,

esto no siempre resulta tan sencillo; por ejemplo, si las formulas de e,; y ez, son idénticas, resulta

dificil determinar que i ion debe ser igualada a cero.

Para cuantificar la severidad de la conf| se tiene ¢l to de resolucion que garantiza que

dos efectos no sean confundidos si la suma de sus "caminos” (nimeros de las interacciones) es
estrictamente menor que la resolucion. Por ejemplo, si el disefio tiene resolucion IV, los efectos
principales no son confundidos con las doble-interacciones (14+2<4); sin embargo, las doble-
interacciones pueden ser confundidas entre si {24-2:=1). Mientras mayor sea la resolucion, la confusion

sefd menof.

Una vez identificado €] nimero de factores k y la resolucion deseada, se sigue el siguiente

procedimiento:

i) Se identifica p y los at-r renglones que seran utilizados.

ji) Se escribe la Matriz Factorial para los factores 1,2...,k-p, y las p columnas restantes se calculan al
multiplicar algunas de las primeras k-p columnas de acuerdo a ciertas reglas establetidad por la Tabla

iii) Se calcula el efecto principal para el factor j al aplicar los signos de la columna j a los nimeros

correspondientes de la col de resp R;'s, se suman y se dividen entre 24P~ L as interacciones
son calculadas de similar: se multiplican los signos de las columnas de los factores afectados, se
lican a los ni cortespondientes de la coll de respuesta R,’s, se suman y se dividen entre
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TABLA NIl
Reglas para construccion de Disctios Factotiales Fraccionados

Resolucion
k ] v v
-1
3 i
3=212
- . ,'1;,;.,,4-1
4 L S
. : 4=2£123
I S LR TP : o . §u1
5ot L A
con A=%12 R 5=£1234
5=#13
: : . 8=3 82
& i av
=412 5=4123
5=413 6=123¢
. 6=%23
. T4 7=3
7 2 v
4=212 5=4123
5=%13 6=+234
6=£23 T=$134
7=2123
e -4 5
8 A L
=234 7=41234
. 6=+134 8=+1256

¢ T=12
B 8=4124




g9t

9 I AL :
TE=EI23 TN 6=
6=£234 Y
T=134 8=21245
8=£124 9=1235' 7
U ie=31934" " :
10 A vt w7
=123 6=+1234 8=+1207
" 6=4234 7=2%1235 9=22345
T=4134 8=+1245 (10)=21346
8=4+124 9=41345
9=£1234 (10)=+2345
(10)=%12
u 24’ A w
5=123 6=123 8=41237
8=4234 7=%234 9=£2345
T=£134 8=15 (10)=+1346
8=+124 9=134 “(11)=+1234567
9= 41234 (10)=%145 :
(10)=£12 (11)=+245
(an=+13 :

fore TESK M) bEME

SA"\-.J
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A pesar de sus liruitaciones, el Disefio F ial Fraccionado puede proporci infor:

sin que se requiera de tantos ca P

8) Estrategias de Redwccion de Factores
Existen ocasi en que el ni de factores es tan elevado que ni siquiera ¢l uso de un Disefio

Factorial Fraccionado es adecuado; en este caso es necesario utilizar un diseiio swperseturado.

La construccion de un disefio supersaturado proviene de la observacion de que cada columna de

una Matriz de Disefic 2* posee |a mitad de signos "+" y la mitad de signos " —". Es posible construic

Matrices de Disefio con esta propiedad de el (se asig| signos de forma aleatoria a las columnas
con la condicién de que se utilize Ia misma cantidad de signos) y un nt decuado de puntos de
diseiio, entonces. los efectos seran calculados a partir de los signos de esta matriz. El inconveniente de
los diseii persaturados iste en que los efectos resul también son aleatorios. Debido & lo
anterior, se han desarrollado diseiios supersafurados sistematicos en los cuales los signos son asignados
de tal que se minimi las fusi | ; sin embatgo, estos di I se
encuentran disponibles para ciertas binaci de k y un ni d inado de puntos de disefio;

peto. el estudio de lo anterior no es motivo de este trabajo.

Otro método de reduccion de fi iste en agrupar a los mismos de alguna manera (grupo

de tiempos de servicio, grupo de tiempos de inspeccion, etc). Cada grupo se considera un factor, y los
efectos serdn calculados de acuerdo a cambios en los niveles de cada grupo. Algunos grupos aparecerin

como importantes mientras que otros no lo haran; entonces, seri necesario un proceso recursivo en el

que se reagrupen los factores de diferentes maneras hasta que sea posible d inar los fact mas
importantes. Este método reduce el atimero de factores y el tiempo de proceso; sin embargo, debido a

el niumeto de corridas necesarias,

ible d con antici

P F

su naturaleza recutsiva es i

Tampoco es obvia la manera de agrupar los factores; de hecho, un grupo puedes contener factores
importantes y aparecer como si no los tuviera (los factores pueden estar en direcciones opuestas y

cancelarse).

fFinclmenle, se tiene un método que es aplicable en simulacion dinamica: se oscilan los

parametros de entrada en el transcurso de la simulacion. La oacilacion de cada parametro debe

sedlizarse con una frecuencia diferente. Posteri se ina el proceso de salida para observar

ias en los pardmetros de entrada pueden ser detectadas en Ia salida. Un factor

1 . g,

que
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importante producita una oscilacion notoria, mientras que la oscilacion de un factor poce importante

no sera ap Se ienda el uso de graficas para una eficaz deteccidn de las oscil
11.8. EXPERIMENTACION
‘Consi en la ejecucion del modelo de simulacion para la obtencion de ltad

La simulacién funciona igual que en la realidad y si se toma una inica muestra del sistema la

infe no I p iva. Es necesario correr el modelo el mayor nimero de veces que
sea posible. Sin emb por limitaciones de de computo y/o de tiempo, no siempre es posible
® el . o, Y de 3 .

TIL.9. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

H1.9.1. Anilisis de los datos de salida pars un solo sistema

En muchos estudios de simulacion se utilisa una gran cantidad de tiempo en la elaboracion del

modelo y programacion del mismo, pero los resultados no son analisados adecuad De hecho, se

tealiza una Gnica corrida y se trata a los resultados obtenidoa como las caracteristicas Gnicas del

Como se , los Itados también son variables aleatorias y como tales

pueden diferir iderabl te de la realidad

Una simulacion es un experimento muestral estadistico realizado por medio de una computadora.

Si se busca que los Itados de una simulacion tengan significado, es necesario utilizar técnicas
S ot s

estadisticas apropiadas para el analisis de experi de simulacion. Las t
basadas en observaciones i.id. no son aplicables directamente. De hecho, actualmente existen

" de analisis de resultados para los que no existe una solucio pl te aceptada, y los

métodos existentes generalmente son dificiles de aplicar.

A continuacion se describe la ! leatoria de los itados de simulacio

Sea Y,.Yy,.... un proceso estocistico de salida para una sola cotrida de simulacion.
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Las Y,'s son vatiables aleatorias que no son independi ni identi e distribuid
Entonces, la mayor parte de las formulas mencionadas en e zapitulo antetior no pueden ser aplicadas

directamente.

Sean y;,.¥12.--+¥1m un conjunto de las variables aleatorias Y,Y;....Ym resultantes de una
corrida de simulacion de longitud m al usarse los nimeros aleatorios uyu,,...., ( el i-ésimo nimero

| con un conj

aleatorio utilisado en la j-ésima corrida se denota por uj;.). Si se corre otra si
diferente de nameros aleatorios uy;.u,;...., ¢ obtendra un subconjunto diferente: y3,.¥23....¥2m de las

variables aleatorias Y,.Y,,...Ym.

Supd que se li n idas ind di de longitud m cada una, y sean las

observaciones resultantes:

Y1t o¥piv o ¥im

Yare o o¥aiv-o¥2m
Yatse-¥aju:¥nm

Es claro que las observaciones de una corrida particular (renglon) no son i.id. Sin embargo,

) son obeervaci i.i.d. de la variable aleatoria Y;,

notese que ¥y;.y ;.. .¥n; (de la i
para i=1,2,....,m. Esta independencia a lo largo de las corridas es la clave para los métodos de analisis

de resultados descritos a conti ion. G Imente hablando, el objetivo de un analisis de resultados

es utilizar las observaciones y; (i=1,2....m; j=1,2.....n) para realizar inferencias acerca de las variables
aleatorias Y.Y,,.. Y.

El objetivo de esta ion es los métodos estadisticos de analisis de resultados mas

1
L

sencillos que son celati te faciles de i tar y que se ha mostrado que son utiles en la

prictica,
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a) Compnrlamieqla Transilorio o de Estado-Lugar en un Proceso Estocastico

Sea Y1.Yy... un proceso estocistico de salida y sea F(y)=P(Y;Sy) para i=l2... Ia
Distribucion Transitoria en e! tiempo discreto .

Si para todo y, F;—F(y) cuando i— oo, entonces F(y) es la distribucion estado-lugar del proceso
de salida Y,.Y;,..... En un sentido estricto, F(y) solamente se obtiene cuando i— oo, Sin embargo. en la
practica existe un indice de tiempo finito k+1 a partir del cual se tiene aproximadamente el estado-
lugar. Esto no significa que las variables aleatorias Y241.Ys42... tomaran ¢l mismo valor, sino que
tienen aproximadamente la misma distribucion.

§) Tipos de Simulacion
Las simulaciones pueden ser de dos tipos:

i) Terminal.

Es aquella en la que existe un evento natural E que especifique la longitud de la corrida. El evento
E es determinado antes de que se realicen las corridas y el momento en que ocurra sera una variable
aleatoria dentro de 1a simulacion. .

Por ejemplo, si se desea simular un banco que permanece abierto de las 9:00 a.m. a las 5:00 p.m. ¥

L4

se quiere estimar la calidad de setvicio a! cliente desde las 9 de la mafiana hasta que haya sido atendido
el ultimo cliente que entrd antes de las 5 de la tarde. Entonces, el evento E va a requerir que hayan
transcurrido por lo menos 8 horas de simulacion y que el sistema se encuentre vacio (es decir que no
queden clientes en espera de ser atendidos). El tiempo en que ocurea el evento E es una variable

aleatoria ya que se desconoce e! momento en que el tltimo cliente termine de ser atendido.

#i) No Terminal.

Es aquella simulacion en la que no existe un evento natural E que especifique la longitud de la
corrida. '

Se dice que en una simulacion no inal, una dida del d pefio del sist scra un
istica de la distribucion estado-lugar F(Y) para algin

psrametro de estado-lugar, s es una

proceso estociatico de salida Y,.Y;..... Por cjemplo: E(Y).
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Sea Y,,Ya,.... un proceso estocastico que no tienc distribucion de estado-lugar y supongase que se
divide el tiempo en intervalos de la misma longitud denominados ciclos. Sea Y{ una variable aleatoria
definida en el i-ésimo ciclo y asuma que Y{Y3,..., son comparables, Supongase que el proceso Y{.Y5....,

tiene una distribucion de estado-lugar F° y que Y°~ F*. Ent una medida del rendimi sera un

parametro ciclico de estado-lugar si es una caracteristica de Y°.

En el caso de que en una simulacion no terminal el p tocastico Y;,Yg,..., no tenga una
distribucion estado-lugar ni una distribucion ciclica estado-lugar, se requerira de una cantidad fija de
datos que describa la manera en la que los parametros de entrada cambian a lo largo del tiempo. Esto
proporcionara un evento terminal E y las tecnicas de analisis para simulaciones terminales seran

aplicables.

¢) Analisis Estadistico para Simulaciones Terminales

Supongase que se realizan n corridas independi de una simulacion terminal y que cada
corrida es tetminada por el evento E e iniciada con las "mi " condici iniciales. Ademas, por
simplificacion, asimase que solamente se tiene una medida del di peiio del sist

Sea X; una variable aleatoria definida en la j - ésima corrida y se asume que las X; son
compatables entre si; entonces, las X ;'8 son variables aleatorias i.i.d. (por ejemplo, las X;'s pueden ser

. m

el tiempo pi dio de p el p de pattes en almacén, etc)

Media

Sea X(n) = ix% un estimador insesgado para la media u

n - 2
y la varianza muestral $? = E X n?l(n)
=

L4

Entonces, un intervalo de confianza pata u al 100(1-a) porciento se calculara de la si
manera: '
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2
X(n)t, |/ if(nil‘)

Se dice que este intervalo de confianza esta basado en el procedimiento de taman o-muestrakfijo.

Ad el valor dio de la longitud-media del intervalo de confiansa esté dado por:
$*(n
*lacteas2 "n—)
Al dividirse el p dio de longitud-media entre X(n) se obtiene una medida de precision del

intervalo de confianza.

La desventajs del procedimiento de I-fijo iste en que no se tiene control sobre
la longitud-media del intervalo (o sobre ls precision de X(n)) ya que depende directamente de la

VariX). A continuacion se iardn di técnicas para poder estimar  con un error especifico,

Si ¢l estimado X es tal que:
IX—pl=2 (3>0)
se dice que X tiene un error absoluto de 8.
Si ¢l estimado X es tal que:
[X=ul/wl=7
se dice que X tiene un error relativo de 7 o que el porcentaje de error en X es de 1007%.

1. Método.
Se construye un intervalo de confianza para u basado en n corridas. Si se asume que $3(n) no

varia al aumentar n, se requiere calcular el ni io de idas, na(f), pata que se obtenga

un error absoluto 3.

n3(8) = min { iz ti-ti-n/zy igﬂsﬂ }
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es posible calcular ng *( ) iterati , al i en 1 hasta que se cumpla con:

I-’(n)
til-af -1

Sing®(8) > ny se realizan ng*(4) - n corridas adicionales; entonces, el estimado X basado en el

total de cortidas tendea un error absoluto de 3. Esta exactitud va a depender de la aproximacion de
S%(n) & Var(X).
2. Método
Se realizan n corridas y se calculan X(n) y S*(n). Si se asume que estos estimados no variaran
bl te al n, el ni ro de idi io, n,*(y), para obtener un error relativo
de y serd de

Y to-ti-afs S*(m)/i
gl

h of(7) = { i2m o) <

donde 4* = y(y+1) es el error relativo ajustado que se requiere para calcular ¢l error relativo actual y.

Si n,*(7) > n y se realizan nr*(7) - n corridas adicionales; entonces, el estimado X(n) calculado

sobre todas las corridas tendra un ercor relativo de aproximadamente v.

Este método’ presenta algunos problemas: Si n,*(y) es mayor que el nimero de corridas
do cortidas i ias. Por otro lado, si n *(7) es muy pequeiio, un

requerido, se habran
estimado basado en &l no sera tan preciso como se piensa.

3. Método (Secuencial).

En este método las corridas se van agregando una a |a ver.
Sea n, ¢l nimero inicial de corridas y sea :

I 7
5(nja) =t S_,(i__n) la longitud-media del intervalo de confianza.

n-ly1-af2
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Sean Xy, X, . . . variables aleatotias i.i.d. p i de la simulacion. E el algoritimo

utilisado para este método seri:

a) Realisar ng cortidas e igualar n = n,.

b) Calcular X(n), $%(n) y &(n,c) a pattir de X,, X5, ...,

<) Si &(n,a)/[X(n)|< 7", entonces X(n) seri et eatimador puntual de 4 y sea:
Wa , 7) = [X(n) - é(n,a), X(n) + 6(n,a))

el intervalo de confiansa para p con un 100(1-a)% de grados de precision.

Por otro lado, si §(n,a)/|X(n)j > 7', se calcula n = n + 1, se realiza una corrida adicional y se
regresa al paso b).

Para que el proceso ial funci t te, es decir, que la cobertura del intervalo se
alaes i bl 7<0.15 y ng 210,

q

Recomendaciones para el uso de los tres métodos:

- Para una prueba piloto es iente usar el procedimi de fi I-fijo. Sin embargo, si
las X;'s | V] les y n es pequefio, la cobertura del intervalo sera menor a lo
deseado.

A partir de Ia prueba piloto es posible cbtener un estimado de ng*(/?) para un error absoluto 3 y

un estimado n,*(y) pars un error relativo 7.

ial con ny>10. Sin

- Si se desea un error relativo ¥ <0.15 se ienda el uso del p
embargo, si se desea 1>0.15 es i aplicar

muestral-fijo. Es decit, se estima n,*(7), se realizan (n:*(7)-n)/2 simulaciones adicionales y se utiliza
el ] I-fijo para ir un intervalo de confiansa basado en las [n+n,*(7)}/2 corridas

te el dimi de tamaiio -

p

existentes. Si el ertor relativo es mayor que y', entonces n,*(7) puede ser reestimado en base al nuevo

timado de la vari y asi i hasta que el eeror relativo sea menor a ¢".




X benl = ) . .
. Para construir un intervalo de confianza con un error peq es con aplicar

limiento de tamaiio-muestral-fijo.

sucesi elp

En todos los casos, se debe realizar un minimo de 3 a 5 corridas. Si no posible realizar esto, es

mejor no llevar a cabo el estudio de simulacion.

m

Existen ocasiones en las que si solamente se analizan las de los datos se puede obtener

inf ion erronea. E es io estimar otras medidas del desempefio del sistema.

Proporcion
El estimador puntual de una propozcion se estima de la siguiente tflanerq:

E(X) = s();—,.—-"‘"‘“”)

1 sin<D;<ny

en donde I,(n;n,) = { 0 en otro caso

Probabilidad

Sea la probabilidad p = P(X€B), 1a probabilidad de que X pertencezca a un subconjunto de los

nimeros reales B. Sea $ el nimero de X,'s que pertenece a B. Entonces, § tiene una distribucion

4

hinomial con parimetros n y p, y un esti gado de la probabilidad p estara dado por:

b=h
Q-ésimo Cuantil X,

Si X(1), X(2)...., son los estadisticos de orden correspondientes a las X;'s de n corridas

independientes; entances, un estimad puntual de X, sera:
X(ng) si nq es entero
x(q) = {
0 otro caso

87



NOTA: En simulaciones terminales es muy importante la maneta en que se eligen las condiciones

inciales del sistema.

d) Analisis Estadistico para Parimetros Estado- Lugar

Supdngase que Y es una variable aleatoria de estado-lugar con funcion de distribucion F, y sea ¢

un de la distrit

estado-lugar al ser una caracteristica de Y tal como E(Y), P(Y<y),
ete.

En la prictica es dificil estimar ¢ ya que la funcion de distribucion Y; (i=1,2,...) es diferente de

g

F, debido a que no es j elegir las. condici iniciales de tal que Y, sea representativa del

"Comportamiento estado-lugar”.

'y s IR

La técnica mas comin para resolver el p de las es el call nlo

del modelo o dorrado de datos inicisles. El objetivo de esta técnica es borrar algunas observaciones del

£ e bt "H

inicio de !a corrida y utifizar la i para los parametros de estado-lugar.

Por ejemplo, dadas 1as m observaciones Y,.Y;.....Ym, se sugiere utilizar la siguiente formula para

estimar la media muestral:

Y(m,) = '21 %

¥
La eleccion de | y m no resulta sencilla. Si | y m son pequefios, entonces E[Y(r\))] estard muy
alejado de v. Por otro lado, si | es mds grande de lo requerido, Y(m,l) tendra una varianza larga e

innecesaria.

La técnica mas simple para determinar | es el procedimiento grafico de Welch cn el que se
determina un indice 1 ta! que: E(Y,;)—v para i>l. En este algoritmo se busca ¢l momento en que E(Y;)

se estabiliza en v. Este proceso consta de los siguientes pasos:

1) Se realizan n25 corridas de longitud m. Sea Y;; la i-ésima observacion de Ia j-ésima corrida

i=1,2,...n; i=1,2,....m).
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2) Se calcula el proceso promedio:

V= f:!rF i=1,2,...m
=1

en donde msul(;': que <l proceso promedio tiene la misma media que el proceso original, pero solamente

1/n de su varianza,

4

por las dint

3) Para eliminar las oscilaciones de alta frecuencia en ¥,Y,..., oc

iniciales § dejar nic te las oscilaci de baja fr ia que ocurrcn naturaliente a lo largo del

tiempo. se define el promedio movil Y.(w) (donde w<[m/2]) de la siguiente manera:

ST si i=w+l,,.m—w

—_—— i i=l,...,w

4) Grafique ¥,(w) para i=1,2,...m-w y sea | el valor de i a partir del cual ¥,(w),Y3(W)..... converge
graficamente. :

5) En el caso de que no exista una grafica adecuada para las w existentes, es necesario realizar entre 5 y
10 corridas adicionales y repetir todo el procedimiento (Ver grafica I11.2).

Para la eleccion de n, m y | se recomienda Io siguiente:

- Iniciar con n entre 5 y 10 corridas y m tan grande como sea posible. En particular, m debe ser mucho

mayor que el valor prandsticado subjetivamente paza | y debe permitir que los eventos poco frecuentes
ocurran un nij ble de ocasi durant
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Gralica I11.2

¢.(0)
ULl ecrncoase

=%

Promadio movil con wm10



- Graficar ¥ {w) para diferentes valores de w, y escoger el menor valor w a partir del cual la grafica se
empieza a pulir. Utilize esta grafica para determinar ¢! valor de 1.

Si el valor w es pequefio, la grifica de ¥ ;(w) sera brosa. En caso io, las observaciones

Y, estaran sobreagregadas y E(Y;) no sera estimado correctamente.

- Se sugiere estimar | grande (aiin do la vari ) para asi garantizar que el estimado
puntual v tenga un sesgo pequeiio.
.Una vez calculado el indice de calentamient I, es io calcular v=E(Y). Existen varias

tecnicas pero la mas comiin es la Técnica de Corrids/Borrado debido a su buen rendimiento y

facilidad estadistica. Esta técni iste en lo sigui

Se realizan n’ corridas cada una con longitud m', y sea Y ;; la i-ésima observacion de la j-ésima
j€

cotrida , entonces

& Y . s
X;= Z: ol =12...n
T4

Debido a que las X ;s son variables aleatorias i.i.d. con E(X;) = ». Entonces X{n') es un

estimador puntual insesgado para v y para un intervalo de confianza al 100(1-a)% se tiene que:

270
)‘((n')gtn,_,"__ M‘_s_gr._)

En donde X(n’) y $?(n’) se calculan de acuerdo a los

d tadiati

Para que se obtenga una mejor precision estadistica se recomienda que {as corridas para calcular |

sean independientes de las corridas para calcular X(n') y S3(n").

Como ya se menciond anteriormente, la media no siempre proporciona una medida adecuada del

desempeiio del sistema por lo que resulta necesario considerar otros parametros de estado-lugar:



Probabilidad Estado-Lugar, p=P(YeB)

La probabilidad p es un caso especial de 1a estimacion de la media v. Sea la variable alcaturia

estado-lugar definida por:
{ 1 siYeEB
0 otro caso

Es posible demostrar que estimar p es equivalente a estimar Ia media estado-lugar de E(7). Por lo
tanto, se puede aplicar |a técnica de corrida/borrado al proceso de salida Z; para obtener un estimador

puntual y un intervalo de confianza para E(2).

Notese que el periodo de cal iento de! p 2,Z,...., puede difetir del periodo del proceso
original Y,,Y......

Q-ésimo cuantil, y,
Sea yq el valor de y tal que:

P(Y<yq¢)=q donde Y es una variable aleatoria de estado-lugar

No existe un método estandar para

NOTA: La estimaciéon de un patametro ciclico de estado-lugar es un caso especial de la estimacion de

un parametro de estado-lugar. Es decir, todas las técnicas estudiadas se apli a las variahles

aleatorias ciclicas Y;§ en lugar de a las originales Y.

¢) Miltiples Medidas del Desempeno del Sistema

En las secciones anteriores se p procedimientos para la construccion de intervalos de
confianza para una sola medida del d peiio del si Sin embargo, en el do real es comin
que se requi imulta te diferentes medidas. Supongase que I, es un intervalo de confianza al

100(1-a,)% para la medida del desempeiio del sist #s (donde s=1,2,..k y k es ¢l aitmero de

medidas- requeridas) y que todas las u,'s pertenecen al mismo tipo de simulacion (terminal o no
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b. E la probabilidad de que los k intervalos de confi [ gan simulta a

las medias verdaderas, debe satisfacer:

P(us€ls, V.=I.2.....k)zl—$a.
~"=
Este resultado tiene serias implicaciones en un estudio de simulacion. Por ejemplo, si se

construyen 10 intervalos de confisnza al 90% (i.e. a,=0.1) para 10 diferentes medidas del

)

funcionamiento, la probabilidad de que cada uno de los intervalos de confi ga sus

media serA mayor o igual a cero. Esto significa que si se tiene un gran nimero de medidas del

funci i la dGnica solucié iste en construir los intervalos de confianza usuales y tener

siempre en cuenta que uno o mas de estos intervalos no contendra su verdadera media.

d.

Una solucién practica al problema mencionado anteriormente y k es relati

"pequenia” consiste en:

i) Determinar el nivel de confianza total o asociado con los k intervalos de confianza con un valor de al

menos 100(1 —a)%.

)
i) Escoger las a's de tal manera que ) a,=o.

. N =, .. "
Notese que las a’s no tiene que ser iguales, Ent las a's correspond a las medidas del

desempeiio mas importantes pueden ser las mas pequeiias,

Asi, se pueden construir 10 intervalos de confianza al 99% y tener un intervalo de confianza total
con un valor de al menos 90%. La dificultad de esta solucion consiste en que los intervalos de confianza
seran mas largos en el método del tamaiio muestral fijo, o se requerira de mas datos en un proceso

secuencial,

/) Graficas de Tiempo para Variables Clave
En esta seccion se ha estudiado como construir estimadores puntuales e intervalos de confianza

para di didas del funci i A pesar de que estas medidas son muy dtiles, existen

ocasiones en que se necesita un mejor indicador que muestre como varia el sistema durante el tiempo

(esto es particularmente cierto do las {sticas del siat bian como una funcion del
tiempo). El graficar una o mas variables clave d te la simulacion permite observar facilmente como
varia el sistema a lo largo del tiempo. Por otro iado, la animacion proporciona una prension del
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sistema a corto término.

11.9.2. ‘Técnicas de reduccion de vari

Debido a que un estudio de simulacion puede ir una gran cantidad de tiempo de
putadora y de al , un analisis disti propiado (que ite de una gran
cantidad de corridas) puede resultar muy cost En alg; i el costo del anilisi distico
"puede itar tan elevado que ione que la precision de los Itados sea muy baja. Entonces, el

analista debe de utilizar todos los medios que estén a su alcance para incrementar la exactitud de los
resultados. '

Si existe alguna forma para reducir 1a varianza de una variable aleatoria de salida sin que la

media sea afectada, se puede ob una mayor precision, i.e., intervalos de confianza para el
mismo nt de idas de simulacion o, alternati te, ob la precision deseada con un
menor nimero de corridas. Esta seccion explicara b te alg de las técnicas de reduccion de

varianza (VRT por sus siglas en inglés: Variance Reduction Technique).

La técnica de reduccion de varianza a aplicar dependera del modelo, siendo imposibl de
el grado de reduccién de vari que se obtendra. Sin embargo, es posible realizar corridas

preliminares para analizar la diferencia entre aplicar las VRT's o no hacerlo. Es conveniente observar
que el uso de VRT's g Imente implica un i en el costo de los recursos de computo, por lo

que sera necesatio evaluar la iencia del d en la eficienci putacional & bio de
un incremento en la exactitud. estadistica. Por lo general, ¢l uso de todos los VRT's requiere de un

esfuerzo adicional por parte del analists, y esto debe de ser considerado.

Existen diferentes técnicas de reduccion de

a) Numeros Aleatorios Comunes

Denominada CRN por sus siglas en inglés: Ci Random Numb

Esta técnica diferentes confi| i "bajo condici perimentales similares”, para



asi garantizar que las diferencias observadas son ocasionadas par el uso de configuraciones alternas y 1o

1ol

debido a las "condici experi ales” del

Las "condiciones ;xperimentnleu similares” son obtenidas al utilizarse durante la simulacion de las

configuraciones alternas los mismos niimeros aleatorios (CRN).

deal , un nd ! i upecfﬁco que sea utilizado en una configuracion para un
proposito particular, debe de ser usado para exact te el mi proposito en las otras
figuraci Por ejemplo, si un ni aleatorio U, es utilizado en la primera configuracion para

generar un tiempo elpec';ﬁco de setvicio; entonces, en la segunda configuracion debe de ser usado para

generar el mismo tiempo de setvicio.

En particular, no es suficiente ipiciar la simulacion de todas las configuraciones con la misma

semilla o arreglo de ni) | i

La sincronizacion de nimeros aleatorios entre diferentes configuraciones depende de la estructura
de] modelo y sus parimetros, asi como de los métodos usados en la generacion de variables aleatorias.

Durante la programacion es posible utilizar algunos "trucos” que ayudan a mantener la sinctonizacion:

1. Dedicar un arreglo de niimeros aleatorios a una variable de entrada especifica.

La mayoria de los | jes de simulacion permiten el uso de dife arreglos de nil aleatorios.

Sin embargo, €l nimeto de estos arreglos puede no resultar suficiente en el caso de simulaciones
grandes. Mas ain, debido a que generalmente los atreglos de nimeros aleatorios son segmentos
adyacentes de un inico generador de niimeros aleatorios, en el caso de simulaciones grandes sera

necesario cuidar que los nimeros aleatorios no se sobtepongan unos con olros. Una solucién a lo

en saltar de atreglos; por ejeinplo: utilizar el arreglo 1 y la
primera mitad del arreglo 2 para los tiempos de llegadas, el arreglo 6 y la primera mitad del arreglo 7

para los tiempos de servicio, ete,

2.D

perdiciar ciertos en ciertos puntos de la simulacion.

3. En Ia simulacion de lineas de espera, se puede g el del tiempo de servicio de

un cliente en el momento en'que éste llegs, y almacenarse como un atributo del cliente.




Aiin con los trucos de programacién, puede resultar casi i posible el obt una sincr
completa de las variables aleatorias del modelo. Ademds, es necesario tomar en cuenta que el tiempo de
programacion, el tiempo de computadora y los costos de almacenamiento pueden no valer 1a reduccion

de Ia varianza. Debido a lo anterior, se ienda sincronizar Gni las variables clave y g

¢l resto de manera independiente.

b) Variables Antiteticas

Denominada AV por sus siglas en inglés: Antithetic Variates.

Se aplica a la simulacion de un sola configuracion del modelo.

El ohjetivo de AV es g parejas de idas, de tal que una obsetvacion pequeia sea

anulada por su pareja que sera una observacion grande proveniente de otra corrida. Entonces, si se

utiliza el promedio de las dos observaciones éste tendera a acercarse a la media u.

En su forma mas sitnple, AV teata de inducir la correlacion negativa al utilizar un par niimeros
aleatorios complementarios. Es decir, 8i U, es un nimero aleatorio especi'ﬂro utilizado para un
proposito particular dutante la primer cortida, entonces cn la segunda corrida se usara 1—-U, para el

mismo fin.
i iste en que |a resp
en cualquier direccion. Puede darse el

Un requisito indispensable para que AV fi

generada por un nimero aleatorio en particular sea

caso de que la varianza aumente en lugar de disminuir: cuando se tenga que la respuesta es grande para

U; pequeiio, pequeiia para U, a 0.5 y otra vez grande para U, grande,
Al utilizarse esta técnica, es io que el analista proporcione evidencia de que AV funciona
correct te, ya sea Argi tando propiedad ﬁaiwnpor expetimentacidn inicial.
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¢) Variables de Control

Denominada CV por sus siglas en inglés: Controt Variates.

Ses X una variable aleatoria -de salida y se quiere estimar u=E(X). Supongase que Y es otea

sobty al. 1arionad: A,

ia que se sup con X; An, se conoce ¢ valor de v=E(Y).

Si X y Y estdn lacionadas poeiti se corre una simulacion y se observa que Y>v;

se puede que X esti por encima del valor de i por lo que se puede ajustar X hacia

abajo en una determinada cantidad. Por otro lado, si resulta que Y<u se puede asumir que X<p y se
debe ajustar X hacia arriba, De esta manera, se aprovecha el conocimiento de la media de Y para
ajustar a X hacia su medis g, reduciendo asi Ia variabilidad de X con respecto & u de una corrida a
otra. Y se denomina varishle de control de X ya que es utilizada para ajustar X o para “controlarla™

parcialmente.

Una variable de control Y apropiada tiene que eatar altamente correlacionada con la variable X
(para que ¢l ajuste sea mas amplio) y debe tener una varianza pequenia. La bisqueda de estas variables
de control se realiza por medio del analisis de la estructura del modelo o por la experimentacion inicial.

Existen tres fuentes de variables de control:

- Internas

Son las variables aleatorias de entrada o simples funciones de ellas. Generalmente sus medias son
conocidas y un simple anélisis puede mostrar el grado de correlacion que ticnen con respecto a X. Mas
aiin, estas variables son necesarias para llevar a cabo la simulacion por lo que no agregan ningin costo

adicional al estudio.

- Esternas
En al . i es imposib! leular analiti a p=E(X). Sin embargo, existe la
probabilidad de que si se alters el model iendo vatios sup , s¢ pueda calcular la media v de

la variable aleatoria de salida Y del modelo simplificado. A pesar de que no se desea utilizar el inodelo
simplificado ya que se puede alterar la validez del modelo, Y puede servir como vatiable de control

para X. Si se simulan ambas confi i pot medio de CRN (técnica de niimicros aleatorios
comunes) y X y Y estan lacionadas positi se puede utilizar a Y como variable de

contral de X. A diferencia de las variables de control internas, este enfoque tiene un costo ya que se




quiere de una segunda simulacion para det

#i 1a variable de control es adecuada. Esto significa

que la correlacion entre X y Y debe ser muy elevada para que valga la pena utifizar a Y como variable
de control de X.

H1.10. DOCUMENTACION E IMPLEMENTACION DE LOS RESULTADOS

Es :o elab un y2 dn detallad; los LT btenid " Ia

simulacion, para que ai el personal involuctado confie en el modelo y el estudio de simulacion y decida
tomar decisi de do a los resultados obtenid

Cabe recalcar que un estudio de simulacidn no se debe considerar completo y inado sino
hasta que los resultados hayan sido implementados: ;De qué sitve realizar un dio de simulacion y
no ponetlo en prictica?.
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IV. CASO PRACTICO

Con el objetivo de aplicar la metodologia propuesta para la industria manufacturera nacional. s

busco una emp i que se Aenp de cambio o ion de su planta y que
necesitara de un estudio de simulacion para poder realizar las modificaci ias de mancra
adecuada,

Y

Se contacté una emp cuya di de planta era obsoleta y que estaba en proceso de

rediseiio de una nueva. Se Hego a un do en el que la se comp tia a proporcionar toda

p

la informacion necesaria y a asignar a un lider de proyecto que fuera el contacto entre la empresa ¢

INDUCE quien por su parte se comprometio a entregar tesultados en un plazo de dos meses, El nombre

de dicha emp no sera ionado por no convenir a sus intereses,

IV.1. FORMULACION DEL PROBLEMA Y PLANEACION DEL ESTUDIO

Por tratarse de un proyecto piloto se convino en limitarlo a una duracion de dos meses, Fué
necesario encontrar una seccion de la distribucion de la planta en la que la empresa tuviera necesidad
de redisefio y que el estudio de simulacion no requiriera mas del tiempo establecido.

" q

La planta de la p ¢ se ra dividida en tres areas: fabricacion, esmalte y

ensamble (en la figura IV.1 se muestra un esquema de la distribucion de la planta).

A grandes rasgos la planta funciona de Ia sigui al area de produccion llega ta materia

prima en forma de laminas y salen piezas terminadas. Un porcentaje de estas piezas es colgado en ol

transportador agreo y otro p es al do. Actualmente, el porcentaje es variable pero se

espera que en un futuro se cuelgue el 20% y se almacene el 80% del lote producido (de acuerdo a los
ciclos de produccion que son de 5.09 dius). Las partes almacenadas son colgadas en el transportador
aéreo de acuerdo a la demanda. Estas piezas son lavadas y esmaltadas, vuelven a ser almacenadas (en
otra bodega correspondiente al area de esmalte) y, finalmente, son solicitadas para el area de

ensamble,
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Por-tratarse: de una proyecto limitado a una duracion de 2 meses, se decidié simular ni !
el drea de fabricacion. Antetiormente esta area no estaba organizada, sino que las piezas se procesaban
de do a la d da del to a la disponibilidad de las

P

inventario en proceso almacenado en forma de canastillas. La empresa decidio establecer 6 lineas de

, por lo que existia mucho

9

{ por limitaci del proyecto se acordo lizar a fondo Gni te las lineas 2 y 5 (las

mas proximas a ser impl das) y superficialmente el resto de las lineas.

De acuerdo a lo anterior y a las necesidades prioritarias de la emptesa, se establecieron los

siguientes objetivos:

a) Determinacion de requerimi de equipo mediante la deteccion de posibles cuellos de botella en el

plan de produccion y bandas tranaportadoras, asi como por tiempos ociosos de maquinas.
b) Verificacion de que la distribucion propuesta cumple con los objetivos del plan de produccion.

¢} Di i i de los al que reciben productos de las lineas 2 y 5, mediante el analisis de

capacidad.
d) Determinacion del nimero de montacargas necesario.

Para facilitar el estudio, en las lineas 1, 3, 4 y 6 se utilizaron iinicamente {os tiempos estandar y

promedios,

1V.2. CONSTRUCCION DEL MODELO

El modelo construido abarco desde el inicio de produccion de las partes en lar 6 lineas (siendo
mas especifico para las lineas 2 y 5) hasta que las partes son entregadas a la lavadora por medio de la

banda transportadora. Se incluye el p de p p de colg . del
montacargas de las lineas al almacén y de éste a la zona de colgado, y almacenamiento de las pastes en

canastillas. El proceso llevado a cabo en la lavadora y los procesos posteriores son ignorados por este

modelo, asi como los procesos anteriores a las lincas de produccion (ver geafica IV.1).



Debhido a lo anterior, se los sigui I

a) El abasto de matetia prima a las lineas de produccion es ilimitado.

b) La lavadora tiene capacidad para recibir todo lo que Hega por la banda transportadora.
Las variables establecidas para este modelo fueron:

Exdgenas
- Flujo de materiales
- Tiempos de proceso de cada parte en cada maquina a lo largo de la linea

- Tiempos de d\ postura y reparacion de las maq

- Tiempos de preparacion de las miq

- Tiempos de descomy y rep de los tacargas

- Tiempos de d postura y reparacion del portador aéreo
Dentro de las variables exog se id 4 inisti t
- Ciclo de produccion

- Niimero de partes por canastilla

« Velocidad del transportador aéreo

- Forma de colgado de las partes en el transportador aéreo
- Horario de produccion

- Zonas de embarque

- Asignacion de espacios fisicos en el almacén

- Nitmero de montacargas

Endogenas

- Nimero de canastillas en el almacén

- Retraso en la produccion de las partes (verificacion de que se le el plan de produccion)

- Nimeto de piezas en espera de ser colgadas

A pesar de que determinar el nimero de montacargas era un objetivo inicial, por limitaciones de

tiempo del proyecto no fué posible realizar cortidas con diferentes niimeros de montacargas.
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Ba definict

son

por el prog) en putad Se utilizaron las siguientes variables
de estado:

- Capacidad del alinacén

- Retraso de la produccion

- Localizacion de los montacargas

- Estado del transportador azreo

- Lotes en espera de ser procesados

Debido a que el ni de vatiabl Itaba excesivo para el modelo, se decidio utilizar un

modelo simplificado en el que las lineas de produccion se reducian a una sola maquina. Es decir, se
consideré el trabajo de todas las maquinas de la linea como una sola maquina. Esto fué posible gracias

a que las maqui estan d

entre si por medio de una banda transportadara que puede ser

ignorada por el modelo (ya que su velocidad depende de Ia mas lenta).

q

Se realizo una simulacion previa con un modelo muy sencillo que inicamente representaba a la
linea de produccion y asi se determing el tiempo de proceso de cada parte a través de la linea. Se
observo para todas las partes que el tiempo de proceso de la parte a través de la linea era muy simglar
al tiempo de proceso en |a maquina mis lenta. Los tiempos de proceso de cada parte a través de la

linea fueron cap dos en un archivo, p dos en el paquete estadistico Statgraf y asi se obtuvo la

distribucion de probabilidad del tiempo de proceso de cada parte a través de la linea, Fstas

distribuci de probabilidad se tran en el Anexo A.

Asimi fué i los paros de Ia linea provocados por la descompostura de

alguna maquina en un solo factor. Para lograr esto, en un modelo independiente se simularon los paros
de 1a linea por descomposturas de alguna de las miquinas y los paros fueron concentrados en lo que
seria el paro de la linea en su totalidad. Estos datos fueran guatdadoe en un archivo, procesados cn
Statgral y asi se obtuvo la distribucién de probabilidad de los tiempos de descompostura de toda la
linea.

Debido a que los tiempos de ion de las maquinas de una linea eran muy similates se

¥ q

concentraron en un solo archivo, se procesaron en Statgraf y se obtuvo la distribucion de prohabilidad
del tiempo que tarda Ia linea en ser reparada, Las distribuci de probabilidad de los tiempos de

d postura y reparacion de las lineas y de cada maquina se encuentran en el Anexo B.
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lar el tiempo de prep ion de cada

El tiempo de preparacion de toda la linea se caleuld al si

4,

méquina y guardar en un archivo el maximo tiempo Jtante, Estos tiempos fueron p en
Statgraf y se obtuvieron las distribuciones de probabilidad pondientes. Cabe hacer notar que las
distribuciones de probabilidad asignadas a cada parte, dependen del nis de maquinas que requi
una patte para ser | da. Las distribuci de probabilidad de los tiempos de preparacion de la
linea calculados de do al i de maquinas que se utilizen se encuentran en el Anexo C.

Una vez que se simplifico el snodelo y se establecieron sus asj [}{ les, se an los
detalles especificos del mismo. A conti ion se p las reglas utilizadas para definir las
variables enddgenas del modelo, ’
1V.2.1, Flujo de Materiales

Cabe dar que por limitaci del proyecto, se anali detenid las lineas 2 ySyde

manera superficial las lincas restantes. Se consideraron 29 partes (numeradas del 1 al 31 y excluyéndose

los nimeros 2 ¥ 5).

Por simplificacion, todas las partes de cada una de las lineas 1, 3, 4 y 6 se concentraran en una
sola parte: 1, 3, 4 y 6 respectivamente. El nimero total de partes producidas fué la suma de todas las
partes de la linea; asi mismo, el tiempo de proceso y nimero de partes por canastilla consistio en e]

promedio de los datos de todas las partes de la linea.

Las piezas de la linea 2 estan numeradas del 7 al 17, y de 1a linea 5 del 18 al 31. Esta numeracion

se utilizd para simplificar la prog ion del modelo en putadota y por asi convenit a los
de confidencialidad de Ia emp
Se id 10 ubicaci de almacén para las partes. A continuacion se muestra la

asignacion de las partes en cada almacen.
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UBICACION, ~ - . - . PARTES ALMACENADAS ..

Linea 2

Lo sty
T2 L 1213,14Y 15
3 16 Y17,

- Linea 5 ©.

4 18719, 20y 21 -
5 oy
6 23, 24,25y 26
7 comi
8. 297
9. . y ‘;30)'31

Lineas rc.étgnles (1,3,4y6) -
10 v 13,456

Cuando una parte sale de la linea de ptoduccion y existe demanda en la lavadora, la pieza es
colgada inmediatamente en el transportador aéreo; de lo contrario, es mandada al almacén. Por otro
lado, si existe demanda de la pieza en la lavadora y la linea de produccion no la puede satisfacer en ese
moniento (va que estd produciendo otra parte), la pieza es sacada del almacén y colgada en la banda

aérea.

Los montacargas son utilizados para transportar las partes de las lineas de produccion al almacén,
v de éste a la banda transportadora. Cabe aclarar que por simplificacion del modelo, las partes

correspondientes a las lineas 1, 3, 4 y 6 son transportadas "magi " sin utilizar el montacargas,

1V.2.2, Ciclos de Produccion

La nueva distribucion de la planta pla que se prod un lote de cada parte cada 5.09
dias. Segiin datos proporcionados por la emp el tamaiio del lote es suficiente para satisfacer la
di da de la lavadora; sin embargo, no se toma en cuenta la posibilidad de que se presente demanda
imprevista.
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EY modelo genera un lote de cada patte en el tiempo cero de la simulacion, Existe un orden de
produccion y cada lote espera su turno para ser procesado. El segundo lote de cada parte o5 generaco
una vez que se terminé de producir el primero y debe esperar su turno. Si el primer lote se termind de
producir antes del dia 5.09, el segundo lote se prog para que empiece en el dia 509 o

después si la linea no estd d pada en ese to. Si el primer lote se terminéd de producir

después del dia 5.09, que indicard un retraso en la produccion, e} segundo lote serd prograniado

inmediatamente o después si la linea no se encuentra desocupada.

A medida que cada pieza sale de la linea de produccion, se verifica si existe demanda en la

1 4

(ver ion de d da en la lavadora). En caso afirmativo la pieza es colgada en cl

transportador aéreo (ver ion de colgado de piezas); de lo contrario, |a picza es "almacenada en

canastilla” en espera de ser transportada al almacén por medio del montacargas.

1IV.23. G ion de la Dy da en la Lavad

Debido a que los ciclos de produccion son de 5.09 dias, es decir, la produccion de cada lote es

fici para ab d te 5.09 dias a la lavadora; para efectos del modelo la lavadora dehe

demandar diariamente 1/5.09 del tamaiio del lote de cada pieza. E , la primer d da de cada

pieza se genera en el instante en que se empieza a producir el primer lote correspondiente. Las

4, 9

8 fe g a partir de la primera cada 24 horas. Asi se garantiza que si en la

P

1arisn tod ducid,

no se ha p por ptimera vez la pieza, no se tenga demanda sobre algo que

6

no existe y ¢l modelo no cori

Una vez generada la demanda se verifica si existen piezas recien salidas de la linea de produccion

"oy Ane™ i

y en junto a ésta. En caso aiirmativo, las piezas son colgadas

inmediatamente en el transportador aéreo; de lo contrario, las partes son sacadas de) almacén por

medio del montacargas y colgadas en la banda transportadora en la zona de embatque correspondiente.

En el caso de las piezas de las lineas 1, 3, 4 y 6 el montacargas no es utilizado.
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IV.2.4. Descompostura de las Lineas de Produccion

Como se menciond anteriormente, ¢! tiempo entre d y ti de ion de

cada linea fueron calculados en simulaciones previas,

Al iniciar la simulacién el modelo calcula el tiempo en que se producira la primer descompostura
de cada linea. Al llegar la simulacion al tiempo de descompostura, se calcula el tiempo de reparacion y
durante el teanscurso de éste se suspende toda actividad en Ia linea. Una vez concluido el tiempo de
reparacion. se calcula el tiempo en que ocurrira la siguiente descompostura. Este ciclo se repite a lo

largo de toda la corrida de simulacion.
IV.2.5. Movimiento de la Banda Transportadora

Debido a que f proceso de colgado de 1as piezas en las perchas de [a banda depende del nimero y

tamaiio de las piezas que ya se encuentran colgadas en la percha, fué lar e} i

de |a banda transportadora.

Se considerd que la velocidad de [a banda es de 6.8 mts/min (es decit, las perchas cambian de

posicion cada 0.117 minutos). El movimiento de 1a banda y la carga por percha son considerados

iinicamente desde la ptimer zona de colgado (posicion 8 en el almacen) hasta la tltima zona de colgado
al final de la tinea 5 (posicion 5). Esto permitid concluir que a lo largo de este tramo de la banda
existen 88 perchas. Para llevar a cabo la actividad de colgado en este tramo (explicada posteriormente)
se asi & posici de colgado. (ver grafica IV.2).

Para efectos de este estudio se asumio que ¢l movimiento de la banda es constante y que esta
nunca se para, Esto se debié a que una vez pasado el pcri'odo de aprendizaje de los obreros, el efecto del
paro de la handa es desnreciable para el resto de las variables. Ademn. no se poseia suficiente

informacion acerca de la banda y la que se tenia cor pondia al periodo de aprendizaje (no

representativo para este estudio).

IV.2.6. Colgado en Ia Banda Tranportadora Aérea

En el modelo se defini 8 posici de colgado (ver grafica IV.2). Aunque en la realidad el

colgado se tealiza a lo largo de la banda, esto no afecta al modelo debido a que el efecto final.sobre las
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piezas en espera de ser colgadas es el mismo si se considera que hay 9 colgad en cada posicion de

colgado.
Para colgar una pieza en una determinada zona de colgado se considerd lo siguient
1. Las lineas de produccion tienen asignadas las posici de colgado que llevan el mismo nimero que

Ia linea (ver grafica IV.2).

2. Todas las piezas de la linea 2 que se ran en almacén son colgadas en la posicion 7.

3. Todas las piezas de las lineas 5, 1,3, 4 y 6 que se | das son colgadas en la
posicion 8, ’

4. Debido a que la determinacion del nis de colgad no es un objetivo de este dio, se decidio
este ni fuera lo sufici te grande para no afectar al resto de las varisbles del modelo.
Entonces. se asignaron 9 colgadores en cada zona de colgado, y asi el modelo funci como si se

tuvieran colgadores a lo largo de toda la banda.

5. El tiempo de colgado de las piezas depende de su tamafio:

TAMANO TIEMPO DE COLGADO EN MINUTOS
Chica 0.112
Mediana 0.170
Grande 0.240
Extragrande 0.240

Por sinplificacion, las partes de las fineas 1, 3, 4 y 6 se consideraton chicas.

6. Para el acomodo de las piezas en las perchas a cada pieza se le asigno un tipo que se clasifica en:

TIPO DE PIFZA DESCRIPCION
20 Pieza de 20"
30 Pieta de 30"
40 Piesas que no son ni de 20” ni de 30"



L.os tipos se asig] de la siguient

TIPO PARTE
40 1 Corresponde a todas las partes de la linea 1
40 3 Cortesponde a todas las partes de Ia linca 3
40 4 Corresponde a todas |as partes de la linea 4
40 6 Corresponde a todas las partes de la linea 6

Partes de la linea 2
20 7
30 8
20 9
20 10
30 n
20 12
30 , B £
20 ST Nl
30 15
40 16
40 17"
Partes de la linea 5 ]

20 IR
20 E 19
30 20
30 : 21
20 : 22
20 23
20 24
30 25
30 26
30 27
40 28 .
410 29
] £
40 31
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7. El acomodo de las piezas en las perchas tiene las siguientes reglas:

a) A cada percha se le asigna el tipo de la primer piesa que s colgada en ella,

b) Si la percha es de tipo 20, solamente se le pueden colgar partes del tipo 20 o 40 (Ia percha seguira
siendo de tipo 20). Si la percha es de tipo 30, s6lo se le pueden colgar pastes de tipo 30 0 40 (la percha
seguira siendo de tipo 30). Si la percha es de tipo 40, se le pueden colgar partes de 40, 20 o 30. Ver
figueas [V.3 y IV.4).

€) Si una petcha es de tipo 40 y se le cuelga una piesa de tipo 20, la percha cambia a tipo 20.

d) Si una percha es de tipo 40 y se le cuelga una pieza de tipo 30, la percha cambia a tipo 30.

¢) Si se trata de colgar una parte en una percha y Ia parte no se ajusta al tipo de la percha, es necesario
esperar 0.117 minutos a que Hegue Ia nueva percha para volver a intentar colgar la parte.

En las grificas V.3 y IV.4 se pyede apreciar claramente las zonas de colgado y los arreglos por
percha de las piezas.

1V.2.7. Turnos de Produccion

En el modelo se considerd que las lineas de produccid penden labores de las 22:00 a las 6:00.

Sin embargo, la banda portadora, la favadora, los al y tacargas operan las 24 horas
del dia.

1V.2.8. Asignacidn de Eespacios en ¢l Almacén

Como ya se menciono antetiormente, cada parte tiene asignada una ubicacion en el almacén. El

espacio fisico que utiliza cada pacte dentro de su ubicacion depende del ni de partes que caben en
una canastilla. A continuacion se muestra una tabla con el nimero de partes que caben por canastilla

de acuerdo al nimero de parte:
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GRAFICA V.4,

ARREGLOS POR PERCHA
NUMERO DE PIEZAS POR TIPO
SOLO PIEZAS DE 20°
EXGda Gda Med .
1 0 0
1 0 3
0 2 3
0 2 0
0 0 6
SOLO PIEZAS DE 30°

ExGe G = Med

0O =
- -, O
D W -~



PARTE PIEZAS/

CANASTILLA
1 498+
3 218+
4 233¢
6 ' ' 3,000+

» Estos datos son un promedio de todas las partes de la linea cotrespondiente

Linea 2

7 190
8 90
9 190

10 : 190 -
! 80
12 145
3o Rt
S . 145
15 ' 110
6 130
a7 e “130

Linea 5 .

18 o 2%
9 . 4 230
0 150
.'?‘: L 150
22 750
23 250
24 .- 250
25 160
2% 160
27 ‘ 450
28 750
29 . 600
30 1,500
31 1,500
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Durante la simulacion se idera el ni de canastiltas por ubicacion de almacén para
calcular la maxima ocupacion del mismo.

1V.2.9. Operacion y D de log Mi

Para efectos de este estudio, los montacargas solamente se utilizaron para el transporte de las
pattes provenientes de ias lineas 2 y 5. Las pattes de las lineas 1, 3, 4 y 6 son transportadas
"migicamente” por ¢l modelo,

Las variabl ideradas paca los de Ia linea 2 son: w

- Tiempo que tarda ¢! montacargas de ir de la linea 2 al area de almacenes de [as partes de la linea 2.

- Tiempo que tarda ¢l montacargas en moverse de érea de almacenes de las partes de la linea 2 a Ia
sona de colgado 7 (correspondiente a las partes de la linea 2).

- Tiempo que tarda ¢! gas en P de lazona 7 alalinea 2.
- Tiempo de carga y descarga.
- Tiempo entre de: Pp de los gas (ver Anexo D).

- Tiempo de reparacion de los montacargas (ver Anexo D),

En el caso de los montacargas de la linea 5 e hici i i gas, cxcepto que en

lugar de utitizaree la zona de colgado 7 se utiliso la 8.

Modo de opetacion del gas (independi de Ia linea que se trate): se identificara

la posicion | del montacargas en la sona de la linea correspondiente, Ia posicion 2 en la zona de

almacenes y iz posicion 3 sera [a zona de colgado asignada. (Ver grificas IV.5 y IV 6).
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El montacargas funciona de la siguiente manera:
1. Al inicio de la simulacion se encuentra en la posicion 1.

2. El maximo niimero de canastillas, transportadas por un montacargas es 3. No se consideré capacidad

de carga en kilogramos.

3. La velocidad del montacargas es de 15km/hr.

4. Cada montacargas proporciona setvicio exclusivo a una linea (2 o 5). Transporta et matetial de la
posicion 1 ala2 y deia 2 a la 3, y se mueve vacio de la posicion 2ala 3y 2 aia ] para recoger mas
carga.

5. El tiempo de carga y descarga es de 0.5 minutos.

Una vez que la simulacion esti en proceso, el montacargas se mueve de una posicion a otra. En el

momento en que llega a una determinada posicion, investiga en que posicion se tra y de d

diand

a esto toma decisiones. A continuacion se describen las acci a tomar dep de la posicion en

la que se encuentre (ver graficas IV.5 y IV.6):

Pasicidn 1

El montacargas recoge canastillas de las partes que estén junto a la linea y las lleva a la posicion

2 (almacen). Empiveza recogiendo ¢l nlinero de parte que tenga mas piezas.
El tiempo que tarda el montacargas en moverse de la posicion 1 a la 2, para la linea 2 es de
0.2780 minutos y para la linea 5 de 0.1936 minutos. »
Si no existen piezas por transportar en la posicion 1, verifica si es requerido en la posicion 2 en
cuyo caso viaja vacio en esa direccion, En caso de no ser necesitado en la posicion 2, espera 0.5 minutos

y vuelve a revisar si existen piezas por transportar,

Pasicion 2

Esta posicion se ra en el almacen cor diente a la linea. En estein lugar, el

iy

montacargas recoge canastillas con el niimero de parte que tenga piezas en existencia y que sea
a dad por 1a 1
transportadas.

4.

Recoge priotitari te el nimero de parte que tenga mas pivzas a ser

m



Las partes son llevadas a Ia posicion 3 (zona de colgado). Fl tiemmpo que tarda ol montacargas en

ir de la posicion 2 (almacén) a la posicion 3 es de 0.1386 minutos paca la linea 2 y de 0.1524 para la
linea 5.

Si e) montacargas no encuentra piesas por transportar en la posicion 2, verifica si es requerido en
Ia posicion 1. En caso afirmativo, ¢l montacargas se dirige a la posicion 1; de lo contrario, espera 0.5

minutos y vuelve a revisar si existen piezas por transportar.

Pasicidn 3
Al en esta posi

caso se transporta hacia allé. Si no es solicitado en 2, verifica si es requerido en 1; en caso contrario,

, el t verifica si es requerido en Ia posicion 2 en cuyo
espera 0.5 minutos y vuelve a revisar si es necesitado.

El tiempo que tarda el montacargas de |a posicion 3 a la 1 es de 0.0580 minutos para la linea 2 y
de 0.0408 para la linea 5..

IV.3. RECOLECCION Y PROCESAMIENTO DE DATOS

IV.3.1. Recoleccién y Al

La obtencion de los datos pata llevar a cabo ¢l estudio de simulacion no fué tarea sencilla ya que

3 se

ia para llevar a cabo un eatudio de este tipo.

{a empresa no estaba prep a con la infor

Afortunadamniente, debido a que se ban en p de redi de la distribucion de la planta se
taba con infc ion d inistica de gran utilidad concentrada en reportes muy sencillos de
tender y jar, Esta inf i6 iatia en ciclo de produccion, tamaiio de los lotes, nimero de

piezas por canastilla, plano de la nueva distribucion de ls planta, maquinas que conforman una linea,

elc.
Sin embargo, no se contaba con datos con los cuales se pudi bt las distribuci de
babilidad pondientes, ya que el p | de la emp no tiene una idea clara de la diferencia
entre un dio d inistico y uno al 0. En e] caso de los tiempo de proceso generalinente se
P ian Gni te p dios; en muy pocos casos se ba con dios de tiempos y movimirntos
ynqueh,. litica de la empresa es realizar estos estudi b p dios y desechar la inforsacio
También se contaba con los reportes diarios de la produccion de los ob ; 8in emb estos repurten
son muy poco confiables ya que [os ob los tlenan de manera incotrecta y no especifican los inotivos

12



de un paro.

Para ia obtencion de los tiempos de d T y reparacion de las maquinas y montacargas
se revisaron registros historicos con ayuda del p | gado del tenimiento; asi fué posible
determinar los tiempos reales de d ¥ y reparacion. El probl consistio en que mucha de

la informacion estaba basada en la memoria de! personal.

Los ti de ion de cada maquina fueron proporcionados como un estimado (minimo,

media y maximo) por ingenieria industrial.

A pesar de que con la recoleccion de datos se obtuvo mucha informacion sobre el sistema real y

i,

una vision pleta del model Por ejemplo, hasta que se hubieron

los objetivos, no se logrd

tealizado las corridas de prod y se detecté un retraso iderable en Ia linea 5, la empresa

informé que existian partes que se prod

Cabe hacer notar que la fcacion entre el p I de si informaticos y el de la planta

es minima por lo que la informacion proporcionada por el departamento de sistemas (basicamente las

hojas de proceso) era totalmente obsoleta para el estudio.

1v.3.2. Validacion

La validacion resulté un paso muy importante en el estudio ya que en el momento en que se

licitaba al | que validara la inf ion firmandol, has veces la volvian a revisar y

ﬁurgfan modificaciones importantes.

1V.3.3. Conversion y Manipulacion

La hoja clectronica de calculo Lotus 1.2-3 fue de gran utilidad para el almacenamiento,
conversion y manipulacion de los datos. Permitid realizar operaciones aritméticas, de orden, de
depuracion, ete. Ademas, fue posible convertir facilmente el archivo de Lotus 1-2-3 a un archivo de

Statgeaf para asi poder obtener las distribuciones de probabilidad a patir de Jos datos proporcionados.

13



IVA. EVALUACION DEL MODELO Y ESTIMACION DE LAS DISTRIBUCIONES DE
PHROBABILIDAD

Desg d por li del proyecto y falta de tiempo del personal de Ia planta, las
evaluaciones realizad ) fueron muy informales por lo que durante la prog ion del
delo se i hos sup sin haber Itado previ al p | de la emp En

el momento de entregar resultados se vio que alg de estos sup habian sido § t

Una vez recolectados los datos fue necesatio encontzar su distribucion de probabilidad. Esto se
llevd & cabo por medio del paquete estadistico Statgraf.

Por la leza de la inf i lectada se tenian hos datos disp por lo que en
ocasiones resultd necesario depurar la informacion varias veces hasta poder encontrar una distribucion
de probabilidad adecuada. Asi mismo, fue necesario acotar por abajo por programa algunas de las

distribuciones de probabilidad; ya que, por ejemplo, los datos de los tiempos de p Yy tep e

justaban a una distribucion particular, sin embargo estos tiempos no podian ser inferiores a un

determinado tiempo por lo que resulté necesario acotar por programa. Por otro lado, algunas veces la
informacion obtenida result tan escasa que fue necesario asumir distribuciones trisngulares.

En ocasiones no se tenja inf sobre los tiempos de proceso de alguna parte, por lo que se
ia su distribucion de probabilidad de do a (en orden de prioridad):

- I'na picza similar con una operacion similar

- La misma pieza cn una operacion diferente

- Una pieza similar en una operacion diferente

IV.5. FORMULACION DE UN PROGRAMA PARA LA COMPUTADORA

tad

adora por medio del paquete de

el delo a la

P

Inicialinente se trato de
simulacion SIMFACTORY 1.5 el cual es muy sencillo de utilizar; sin embargo, no resulté adecuado
para efectos del rmodelo ya que no podin imul t te la d da de la lavadora (diariamente
un 207 del lote), Ia manera de colgar las piezas en la banda aérea, entre otras cosas. Ademis, su
capacidad resultaba limitada para el nGmero de partes que maneja el modelo y no era posible

determinar ¢l petiodo de calentamiento del sistema.

14



A

Entonees, el modelo fue desarrollado en el lenguaje de sunulduon bl\lS(’Nll"l ll b qm- p:-x witii

cstnblecer todo el nive! de detalle requerido por ¢l modelo. (Ver seccion lll 5).

IV.6. PRUEBAS PILOTO Y VALIDACION

funciond adeciad: t

Una vez que el ptog , Be i las pruebas piloto para detectar

errores del modelo, En las primeras corridas se obsetvo que algo funcionaba mal ya que los almacenes

se vaciaban durante |a noche. Debido a que no fué posible detectar facilmente el error en el modelo, se

dogidia 1ol tad

animar el en la y asi se detectd la falla. En este caso se demostro

ampliamente [a utilidad del uso de la animacion.

Camo el modelo simulado no exisitia en la realidad no fué posible validarlo contra éste. Sin

del dec

embargo, se observo que el p con b exactitud el p i del

1el,

real.

{V.7. DISENO DE EXPERIMENTOS

Los factores que intervinieron en el modelo son:
- Tiempo de proceso de cada parte
- Tiempo de preparacion de cada parte en la linea
- Tiempo de descomnpostura de la linea
- Tiempo de repatacion de la linea
- Cantidad producida
- Cantidad demandada
- Velocidad del transportador aereo
- Capacidad del transportador aéreo
- Velocidad de los montacargas
- Capacidad de los gas

- Nimero de montacargas

- Tiempo de descompostura de los montacargas
- Tiempo de tepatacion de los montacargas

- Nimero de piezas por canastilla
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Las respuestas obtenidas son:
- Ndmero de canastillas en almacenes
- Retraso de la produccion de las partes
- Piezas en espera de ser colgadas

Por limitaciones del proyecto no se realizo el disefio de expetimentos, es decir, no se analizé qué

factores tienen un mayor i to sobre los Itad
idad producids y d dada, Ia velocidad y capacidad del transportador séreo, In
velocidad y idad de los gas y el no de pietas por canastifla son factores
iderados fijos por la emp

Los tiempos de proceso de Iu. partes son muy parecidos entre si. Entonces, resulta que la

variacion de estos factores seria minima y no afectaria iderabl te a las as

Durante las pruebas piloto se variazon los valores de tiempos de d y ion de la

linea y montacargas, asi como el nimero de montacargas; sin embargo, no se observaron cambios

notables en las respuestas.

De o anterior se luyd que los fact que seria lizar por medio de Diseiio e

Experimentos es el tiempo de preparacion de la linea para cada parte. Estos tiempos fueron

proporcionados a nivel muy g I por ing industrial, y se iderd que estos podrian
disminuir 8 medida que los ob dquiri practica en el montaje de los nuevos troqueles.
IV8. EXPERIMENTACION

Las idas de produccion se i a cabo en INDUCE. Se dejaron vatias computadoras
trabajando durante las noches y a la maiiana siguiente se mo;f-n los resultados guardados cn archivos
(ya que 1as corridas duraban unas 10 hotas y algunas de las computad catecian de no break).




1V.9. ANALISIS DE RESULTADOS

Debido a que el proceso de produccion de la empresa es continuo no existe un evento terminal E

que determine e fin de la simulacion. Para calcular el periodo de cal iento del si se
realizaton 8 corridas iniciales con una duracion de 28 dias, Este petiodo se calculd en hase al nimero
de canastillas en almacén ya que e} retraso de la produccion era acumulado a lo large del tiempo y el
niimero de piezas en espera de ser colgadas estd limitado por programa (maximo 4) y no es
representativo. A los resultados obtenidos en estas corridas previas se les aplico la formula de Welch y

se determind graficamente el periodo de calentamiento en 7 dias (ver grafica IV.7).

Las corridas de produccion se realizaron para 28 dias ya que asi existe perfodo de calentamiento,
se simulan varios ciclos de produccion (5 completos) y hay tiempo para que ocurran varias veces los

eventos imptevistos: descomposturas de las lineas y montacargas.

Se realizaron 8 corridas definitivas y por programa se eliminaron los resultados de los primeros 7
dias, Posterinrmente se calcularon los intervalos de confianza para el nimero de canastillas en almacen,

el niimero de piezas cn espera de ser colgadas y el retraso de la produccion.

Debido a que la varianza resultd peq no hubo idad de aplicar as técnicas de reduccion
de varianza mencionadas en el capitulo III. En el caso de los maximos retrasos de la produceion en la
linea 5 la varianza es elevada; esto se debe a que al tratarse de maximo Gnicamente se cuenta con 8
datos (uno por cada corrida). Ademds, como ya se menciond anteriormente, los resultados arrojados

para | linea 5 no son cotrectos ya que no se simulé la produccion simultanea de algunas partes,

1V.10. DOCUMEN'TACION E IMPLEMENTACION DE LOS RESULTADOS

En este fase se llevo a cabo la documentacion de los resultados y la entrega de los mismos a la

empresa seleccionada.

Se: entregd un reporte completo a la empresa. Los resultados ados fueron los sigy

nz



IESULTADSS
FORMULS DE WELCH
NUMERQ DE CANOZTILLAS EN #LMACEN
(A FINAL DEL Dla)

DIAS PROMEDIC FIRMULA

[AEE
HE Y 32 22
2 70 L]
2 7% . £6
a 83 )
- 72 26
H &4 70
? €8 28
g 67 &7
9 62 €4
F 62 3
11 e 63
12 33 50
13 &0 L]
4 &3 58
Pt €0 )
1 46 e
17 7 56
18 ] k3]
19 L] o5
20 €0 b4
24 44 ss
22 =5 . 5
23 8 3
24 S <
23 =
2 44
27 45

28 o



Gréfica IV.7

Andlisis Tiempo Calentamiento
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IV.10.1. Retraso de ia produccian.

Se ohservd que la linea 2 (partes 7 a la 17) no sufre ret iderables. Uni la parte
17 sufrid un pequefio retraso durante § ciclos de produccién. Eato puede ocurrir en Ia realidad pero con
1 0 2 horas extras se regulariza el plan de produccion para esta linea.

La simulacion arrojo que la linea 5 sufre retrasos considerables en el plan de produccion. Sin

embargo, esto se debié & que la empresa no notifico que existian parejas de partes que se producian

imulta , tesultando que Ia inf i6n obtenida para esta linea no sea representativa.
Con tespecto a las lineas 1,3,4y 6 como se ba de p dios muy gt les los ltad
j iderables en el plan de produccion. Sin embargo, cstos resultados no deben ser
considerados ya que estas lineas uni fueton simuladas a nivel muy general.
1V.10.2. Nimero de canastillas en el almacén.
Los maximo valores del nimero de canastillas en el almacén son los rep ivos para este
dio. Uni son imp los valotes para los al pondi a la linea 2
(ubicaciones: 1, 2 y 3) ya que los almacenes de la linea 5 siempre estin vacios debido al retraso que
tiene esta linea en el plan de produccion. Asi mismo, el almacén 10 cotrespondi alaslineas 1,34y
6 no es rep ivo por simul, estas lineas a nivel muy general.

1V.10.3. Namero de partes en eapera de ser colgadas.

Los valores medios son los representativos para la determinacion de un cuello de botella en la

banda transportadora. Debido a una iccion técnica de Ia | i de simulacion utilizada, el
maximo nimero de piezas en espera de ser colgadas fué de 4; sin embargo, se observa que el promedio
mas grande de piezas en espera de ser colgadas es de 0.68 lo que significa que no existen cuellos de
botella en la banda.



Desgeaciadamente para que estos resultados puedan ser implementados se requicre volver a
realizar corridas con supucstos adicionales que quedo de proporcionac la emipresa; sin embargo, hasta ol
" "

momento de terminar esta tesis Ia emptesa no habja proporci 1a infor por enc se en

de ). PSRN

| 8
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RESWL.TADOS
RETRASOS DE LAS PARTES

CORRIDA 1 COFRIDA 2

PARTE MIN PROM  MAX MIN  FROM  MAX
1 000 847 114t 000 847 1142
2 000 000 000 000 000 000
3 000 1240 12140 - 000 '1240 1240
4 000 429 709 000 422 702
s 000 000 000 000 000 00D
6 00C 000 000 200 000 000
? 000 000 000 000 000 000
8 000 000 000 000 000 000
9 000 000 000 000 000 060
10 000 000 000 000 000 000
11 000 000 000 000 000 060
12 000 000 000 000 000 000
13 000 000 000 000 080 000
14 000 000 000 000 000 o000
15 000 000 000 000 000 000
16 000 000 000 000 000 000
17 000 003 003 0€0 000 000
18 000 247 392 000 242 390
19 000 271 442 000 277 424
20 000 3%2 4350 000 338 809
21 coo0 292 579 000 439 5%0
22 000 324 596 000 349 623
23 000 362 645 000 346 671
24 000 402 680 000 3% 702
25 000 447 689 000 409 742
26 000 444 7207 000 430 7%
Frd 000 378 33t 000 3 5.06
28 006 326 634 000 313 60%
29 000 449 748 000 406 704
30 000 488 782 000 437 736

3t 000 S10 50S 000 49 796



RESULTADOS
RETRASOS DE LAS PARTES

CORRIDA 3 CORRIDA ¢

PARTE MiN  PROM  MAX MIN - PROM MAY
1 000 847 1141 0.00 8.47 1144
2 600 000 0080 0.06 0.00 .00
3 000 4240 1210 000 1240 1240
4 000 424 7.0 0.00 423 ?7.45
S 000 000 oCoC o000 0.00 .00
6 000 000 00C 0.00 000 0.00
7 000 000 000 0co 0.00 0.00
3 060 00C 000 800 0.00 0.0C
S 000 CO00 000 0.00 0.co 000

10 080 000 000 000 006 .00
%) 000 000 0.00 0.00 0.00 0.00
12 000 000 000 0.00 000 Qco
13 000 000 000 0.00 000 - QL0
14 000 0C0 000 0.00 000- -0.00
13 000 000 0.00 0.00 0.00 0.00-
16 000 000 QOO 0.00. g

17 000 000 000 0.00.

13 000 t44 278 Q.00

19 000 439 250 0.00

20 000 242 3.76 0.00

21 -g00 308 4.29. 000

22 000 342 479 Q.00 !

&3 0o 354 490" 0.00

24 000 296 564 Q.00

25 000 306 S.75 0.£0

26 000 334 5,68 a.00

27 000 407 6.78

28 000 363 4.59

29 000 343 599

30 000 357 6.32

3 000 404 6.94



PARTE

-
DOUDIAMEWN -

CORRIDA .5

MIN  PROM

007 848
000 000
000 $2.10
000 460
000 0.00
000 0.00
000 000

000 000 .

000 438

RETRASOS DE LAS PARTES

RESUL.TADOS

MIN

0.00
0.00
0.00

CORRIDA 6
PROM  MAX
847 1141
000 0co0
1210 1240
460 748
Q00 000
000 000
€00 o000
000 0©00
00 0.00
000 000
000 000
000 000
000 o0c0
000 0.00
000 000
000 000
000 000
286 286
178 325
260 40!
340 483
378 S20
423 9554
343 592
329 642
367 627
433 700
389 530
326 610
385 673
408 697



n
T
Rl
3

il

W0 b

. CORRIDA 7

RESULTADOS

' .RETRASUS DE LAS PARTES

i

000
0.c0
0.00
000
. 000
0.00
090
0.00
- o000
000
0.00
0.00
0.00
. 000
000
000
'0.00

00

. 000
0.00

000
--'0.00
0.00
0.0
0.06
0.00
000
0.00
0.00
0.00

000 .

CCRRIDA 8
FROM  MAX
847 1144
000 000
1210 1210
429 709
000 000

-~ 060 000
. 0£0 000
000 000
000 060
000 000
000 GO0

. 0.00 “000
000 000
000 000
000 000
800- 000
-0.05 008
247 - :392
271 442
352 .-4.90
292 573
324 9%
1362 645
402 68C
447 683
444 707
375 s31
326 634
449 748
483 782
.10 805



PARTE

WVONIONEWN -

PROMEDIC

MEDIA VAR,

847
0.00
12.10
4.34
0.00
0.co
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.04
2.36
244
328
353
3.34
3.64
3.7?
3.90
399
3sl
3.34
389
433
4.78

000
000
0.00
0.03
000
0.co
0co
0.c0
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
Go0
0.00
0.0
047
022
0zz
049
Q.04
006
020
0.20
023
0.08
0.09
0.8
021
0.20

RESULTADOS
RETRASOS DE LAS PARTES

INTERALD
CONF (93%)

08.47, 08.47)
(00.00. 00.00
(12.10, 12.40)
(04.20, C4.47)
(00.00, 00O
00.00, 0C.00
(00.00, C0.00
(02.00, 30.00
(00.00, C0.00
(00.00, 00.00
100.00, C0.00
€0.00, 00.00)
(00.0C, 0.0
(00.00, CO.00
(00.80, 00.00)
(00.00, 00.00
(00.00, C0.03)
02,02, 02.74
Q2.0%, 0284
0237, C3.65
02.95, 04.42
(03.17, 03.50)
0343, 0383
03.40, 04.4%)
0352, C4.28)
(03.34, 04.49)
0353, 6400
(0209, 03.58)
(03.33, 04.24;
03.97. 047
(04.40, 05.4%)

MAXIMO

MEDIA VAR,

1142
0.00
1210
7.08
0.00
0co
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.01
3.54
339
463
520
590
6.46
664
676
665
S.60
s.92
6.82
2.2
271

0.00
Q.00
[=Xele]
0.01
0.00
0.00
0.00
0.20
0.00
000
0.00
0.0
Q.00
000
[aXale]
0.00
800
025
0.28
0.28
0.36

INTERVALOD
CONF (93%)

(18,44, 1140
{00.00, 00.00)
(12.10, 42.10)
©7.04, 07.14)
{00.00, 00.00
(00.0Q, 00.00
(00.00, 00.00)
€0.0€, 0300
(00.00, CO.00)
(00.00, 00.00)
0.00, 00.0D»
(00.00, C0.00
¢00.00, 00.00
(00.00, 000D
80.00, C0.LO)
(0.00, 20.00)
{00.20, 00.03
03.24, 04.06)
03.4%, 04.33)
04.27, CS.L0
«{05.00, 06.00)
03.39, 06.40)
0863, 0669
06.49, 07.10
06.32, 07 20)
{0586, 07.36)
(04.92, 06.28)
103.49, 06.34)
06.40, 07.2¢
06.83, 07.7%)
©7.30, 08.12)



RESULTADOS

NUMERD DE CANASTILLAS EM EL ALMACEN

CCRRIDA 2

CORRIDA 1

PRCM MAK

MiN

MAX

MIN - PROM

ALMACEN

43
47
20

21

49

22

19

47
20

13

23

23

-
-

CORRIDA 3

CORRIDA 4

PRQOM . MAX

TMIN.

MAX

MIN  FROM

ALMACEN

43
47
20

21

49

22

19

47
20

139

24

25

‘10

11

i

10



RESULTADDS

NUMERQ DE CANASTRLLAS EN EL. ALMACEN

CCRRIDA €

CORRIDA S

MAX

PROM

MIN

MaX

MIN  PRCM

ALMACEN

49
46

21

49
47

21

19

19

20

23

23 .

1

10

(¥]

40

CORRIDA 8

CORRIDA 7

MIN PROM  MAX

PRCM MAX

MIN

ALMACEN

49
”
20
23

22
19

22

46
20

19

23

u

14

10



ALMACEN

[T I NN S TR T B R & R A

-
Q

RESULTADOS
NUMERO DE CANASTILLAS EN EL ALMACEN

PROMEDIO DE
CANASTILLAS

MEDIA VAR.

2154
18.91
727
6.80
1.3C
286
092
090
144
148

003
003
003
.48
0.02
Q04
000
000
C.00
0.04

INTERVALD
CONF £9%%)

(21.40, 24.€9)
18.75, 13.08)
(07.14, 074
(C6.45, 07.16)
(04.48, 01 42)
©2.77, 02.96)
(00.90, 00.93)
(00.89, 00.90)
04.07, 04.15)
(01 .40, 01.56)

MAXIMO DE

CANASTILLAS
MEDIA WAR. INTERVALO
CONF (95%)
4888 0.3 (4858, 4947
4675 021 (4638, 4744
2000 000 (2C.00,20C0)
2338 055 (2275 24.50)
00 000 (C3.00, 05.00)
1063 027 (10.49, 1106
300 000 (C3.00, 03.00
300 GOC (0300, 03.00
400 000 (0400, 04.00
300 000 (03.00, 03.00



POSICION

W 3 MBS W N

POSICION

W 3 0 ;" s W N

MIN

0.00
0.00
0.00
000
0.00
0.00
0.00
000

RESULTADOS

PIEZAS EN ESPERA DE SER COLGADAS

CORRIDA

PROM

0.00
c.18
0.00
0.04
030
aco
c68
G2

CORRIDA 3

MAX

0.00
3.00
0.00
300
3.00
0.00
4.00
400

MIN FROM  MAX

0.00
0.00

0.00

.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.60
0.44
0.00
0.00
047
.00
067
043

0.00
300
0.00
300
300

-9.00

400
400

MIN

000
c.00
000
.00
000
0co
2.00
000

MIN

000
0.00
000
0.00
000
200
0.0
.00

CCRRIDA 2

PROM .

0.00
0.48
0.00
0.00
0.47
0.00
067
012

CORRIDA 4

PROM

0.00
0435
0.00
0.0¢
.44
0.00
0.67
0.14

MAX.

0.0¢
3.00
0.00
3.00
300
000
400
4.00

MAX

000
3.00
000
3.00
3bo
000
400
400



‘POSICION

[~ JEEC I B R S S B

POSICION

W N0 n s W N -

RESULTADOS

PIEZAS EN ESPERA DE SER COLGADAS

CORRIDA 5
MIN PROM  MAX
000 000 000
000 045 300
000 000 00D
000 004 300
000 048 300
000 000 000
000 067 400
000 012 400
CORRIDA 7
MN PROM  MAX
000 000 000
000 046 300
000 000 080
0Co 000 300
000 049 300
000 000 000
000 07t 400
000 012 400

HMIN

0.00
800
0.00
000
000
0.00
000
0.00

MIN

000
0.00
000
000
0.00
000
0.00
0.0

CORRIDA &
PROM  MAX
000 000
049 300
060 000
000 200
039 300
000 000
063 400
043 400
CORRIDA 8
FROM  MaX
000 000
018 300
0co 000
001 300
08¢ 300
000 0D
063 400
042 400



RESULTADGS
PIEZAS EN ESPERA DE SER COLGADAS

PROMEDID)
POSICION MEDIA VARIANZA INTERVALC
CONF (93%)
£.0000 0.000000 .60, 0.00)
0.1646 0.000342 ©0.495, 0.18
0.0000 0.000000 ¢0.00, 0.00)
0.0036 0.0C0002 ¢0.00, 0CO)

0.4684 0.0012%98 044, 039
. 0.0000 0.000000 0.00, 0.00
06794 0.000147 067, 069
0.1138 0.000038 .14, 0.12

0.3 U s DN
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CONCLUSIONES

Desde hace un tiempo, la simulacion es utilisada ampliamente en Estados Unidos y ofros paises

industrializados y ya existen diversas dologias para Ia realizacion de dios de simulacion. Sin
embargo, la aportacion de esta tesls consiste en proporcionar una dologia de simulacit
total plicable a las emp de . .

Genetalmente es necesario utilizar la simulacion para disefiar o modificar la distribucion de una

planta, ya que Ia experi ion en la realidad puede no poder llevarse a cabo o resultar incosteable,

Una empresa que utilize simulacion puede predecir los efectos que ocasionard un cambio efectuado en
determinada irea sobre la totalidad de la planta, sin que tenga necesidad de experimentar en la

1 dncd N

do dinero y pudiendo llegar hasta a detener el proceso de la planta durante un tiempo.

Por otto lado, aquellss empresas que no hacen uso de la simulacion tienen que experimentar

forsosamente con a realidad (invirtiendo tiempo y dinero) o deben "adivinar tedricamente” el “mejor™
diseiio y trabajar en el futuro con éste. Eato significa que aquellas empresas que utilizan Ia simulacion
tienen una reduccion en sus costos y una mejor planeacion, siendo mas productivas y competitivas en

el mercado.

Debido a Ia fitma del Tratado de Libre Comercio y a que el uso de la simulacion es cada vez mis

fi en h a nivel dial, es io que las emp pliguen la
lacion pars asi t un nivel de competitividad adecuado frente al do i ional
Al ser |a simulacion un concepto nuevo en México es ¢ iente que las emp buaquen apoyo
en las Universidades que sicmpre tienen responsabilidad social para con el progreso del puiu.

Uno de Idl principales retos a los que se enfrenta la simulacion en México es el factor humano. Es

conveniente aclarar que las aportaci iadas & { i6n estan basadas en el perfil tipiro e

s
¢ h

forma de ajar; pero, claro estd, existen excepeiones,

la empresa mexicana, con su muy

)

En primer lugar, el pto de simulacion es poco en las emp i por lo que

A, tal

resulta o expli ! sus ajas y Una vez que se adquiere una nocion
bésica del concepto de simulacion pueden surgir dos interp i errd : la

complicads y at no entender su funci i no satisface mis necesidades; o, por otre lado, la

ey

simulacion es "magica™ y va a resolver todos mis problemas. A pesar de que el Gltimo enfoque es 1muy
timista y la p A i con ¢l proy , o8 io especificar claraniente

(o



desde un principio los limites de! proyecto para que posteriormente no hayn desilusiones al no cumplir

la simulacion con las expectativas y que por lo mismo nunca lleguen a ser implementados los resultados

obtenidos.

Como todo estudio, lo mas importante es que el p ! i do defina cl los
Objetivos y conozea sus limitaciones. En general, una ver que el usuario se ha convencido de las
ventajas de la simulacion desea que e} estudio abarque todo el sistema, por lo que es deber del

modelador ayudarlo a establecer los objetivos prioritarios y explicarle con claridad las limitaciones. Es

conveniente aclarar que los probl dicionales que el io desea resolver, pueden ser objeto de

otro estudio de simulacion independiente.

Una vez definidos los objetivos, se requiere conocer a fondo el sistema a simular. Esto no resulta
tarea facil, ya que la mayor parte del personal de planta de las empresas mexicanas no tiene la
laridad el funci iento del si en forma parcial o total. El personal

capacidad de explicar con
puede conocer el manejo del sistema a la perfeccion; pero, probablemente no posea los conocimientos

para explicarlo claramente.

A pesar de que para un modelador externo no resuita sencillo el comprender el sistema en su

totatidad, se llegd a la conclusion de que es mejor que el dio de simulacion sea realizado por
personal externo en lugar de personal interno (al menos que se justifique la existencia de un

departamento de simulacion y éste se totalinente capacitado). Eato se debe a que se requieren

conacimientos estadisticos y de  programacion; asi mismo, se debe contar con equipo de computo

fici {en ocasi resulta io dejar varias maquinas en funci iento durante toda la

noche calendarizando su uso) y con paqueteria adecusda de simulacion y distica. Por otro lado,
debido a la forma en que se dan las relaciones interpersonales en Ia mlyorfn de las plantas de
manufactura en México, es probable que un modelador externo pueda recopilar la informacion con

mayor facilidad que el personal interno ys que puede presentarse el sentimiento de "no me vayas &

quitar mi puesto i te proporciono informacion®. Una ves que la simulacion ha sido ampli t
aceptada dentro de la empresa, es posible formar un depar de simulacio do incialment:
con ¢} apoyo y ¢ imi del modelad t en forma de cursos y asesorias,

En el caso que se contrate a modeladores exteruos, es necesario elegic dentro del personal de la

plauta a un lider de proyecto que sea el cont entre la empresa y los It Es muy importante

mantener un contacto continuo con el lider para que asi no se pierda el interes y los resultados tengan

credibilidad y sean impl dos. Es dable que este lider de proyecto tenga nociones bisicas

de estadistica, para que asi la comunicacion sea optima y los abjetivos claramente definidos.



Debido a que la mayoria de las empresas mexicanas no toman en cuenta el aspecto estadistico de

la informacion (por lo g | dni conservan p dios de los datos), es conveniente realizar
un anilisis previo al estudio de simulacis parad inar el tipo de informacion que posee la empresa
en particular. Si los datos exi no son sufici para proporci ! iedad al delo, se
' ienda gar el estudio d un tiempo para que durante este periodo el personal interao
recabe Ia inf; ion, Es io capacitar al p | en la recoleccion de los datos. El lapso de

leccion depende de 1a f ia con la que se p todos los a ser utilizados por el

delo. Durante el pétiodo de captura de datos, es io verificar periodi que la
informacion se recopile de d fa. En caso negativo, se requiere d inar 1a falla y reforzar
Ia capacitacion al personal. Es muy imp lcar que la inf ion proporcionada es Ia que
daré lugar & |a aleatoriedad en los datos y asi Ia simulacié laré cor a la realidad. En
el caso de que ¢l modelad rcolecte la informacion, es necesario que el personal la valide y la
fizme aceptandola (al pedir una firma, el p | revisa nu la inf ion a validar). Resulta
de utilidad que la inf idn a ser p da pata su validacion lleve el mismo orden que utiliza

normalmente ef personal de Ia planta, para asi evitar confusiones y yue la validacion sea efectuada de

forma optima.
Uno de los factores mas importantes para el éxito de un estudio de simulacion, es el comp
del p | de la emp con la veracidad y titud de la infc ion proporcionada o recolectada.

No solamente se deben validar los datos y los supuestos del sistema, sino que se debe garantizar que no
exista informacién adicional que no haya sido proporcionads. En el caso en que se tengan datos

faltantes es necesario especificatlo, asi como Ia fecha de su entrega futura. De esta manera el modelador

se cubre contra posibl bios o adici

Si la empresa tiene un trol informitico del p de factura y se desea obtcner
informacion a itavés del mismo, es necesario verificar que exista d entre la realidad y to
reportado por el departamento de sistemas. Asi mismo, si la empresa tiene procedimi escrilos es
necesatio verificar si en Ia prictica estos procedimi se siguen o se realiza otra cosa. Es decir, es

importante checar si se va a modelar Ia pu.te tedrica de la emptesa (de acuerdo a los procedimientos
escritos y al control informatico) o de acuerdo a lo que se lieva a cabo en la realidad.

Esi . lear que de si

L

pueden no proporcionar lus resultados

deseados ya que la elaboracion del modelo y las corridas de produccion consumen ta mayor parte del
do al proy ¥ no se toma en cuenta el analisis est distico de los resultad

P L
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A partir de los tiempos de proceso de una parte en cada
de probabilidad de los tiempos de proceso de |a parte a través de toda la linea.

LINEA 2

PARTE: 7

Lognormal
Media:

Desviacion Est:
Limite Inferior:

PARTE: 8
Lognormal
Media:

Desviacion Est:
Limite Inferior:

PARTE: 9
Lognormal
Media:

Desviacion Eat:
Limite Inferior:

PARTE: 10
‘Triangular
Minimo:
Moda:
Miximo:

PARTE: 11
Triangular
Minimo:
Moda:
Miximo:

PARTE: 12
Constante:

PARTE: 13
Canstante:

ANEXO A

DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD DE

0.1863
0.0149
0.1640

0.1750
0.0114
0.1640

0.1750
0.0114
0.1640

0.1689
0.1690
0.2235

0.1689
0.1690
0.2452

0.1920

0.1920

TIEMPOS DE PROCESO
SINTETIZADOS PARA LA LINEA




PARTE: 14
Constante:

PARTE: 15
Triangular
Minimo:
Moda:
Maéximo:

PARTE: 16
Constante:

PARTE: 17
Constante:

LINEA 3

PARTE: 18
Constante:

PARTE: 19
Weibull
Alfa:

Beta:

Limite Inferior:

PARTE: 20
Lognormal
Media:

Desviacion Est:
Limite Inferior: -

PARTE: 21
Triangular
Minimo:
Moda:
Maximo:

PARTE: 22
Triangular
Minimo:
Moda:

Maximo:

PARTE: 23
Lognormal
Media:

Desviacion Est:
. Limite Inferior:

0.1920

0.1649
0.1650
0.2551

0.1920

0.1920

0.2399

4.3223
0.2543
0.0700

0.2552

" 0.0054

0.2420

0.2601
0.2602
0.2757

0.2295
0.2300
0.2756

0.2750
0.0296
0.2350



PARTE: 24

Lognormal
Media:

Desviacion Est:
Limite Inferior:

PARTE: 25
Lognornal
Media:

Desviacion Eat:
Limite Inferior:

PARTE: 28
Lognormal
Media:

Desviacion Est:
Limite Inferior:

PARTE: 27
Ttiangular
Minimo:
Moda:
Maximo:

PARTE: 28
Lognormal
Media:

Desviacion Est:
Limite Inferior:

PARTE: 29
Lognormal
Media:

Desviacion Est:
Limite Inferior:

PARTE: 30
Triangular
Minimo:
Moda:
Maximo:

PARTE: 31
Teiangular
Minimo:
Moda:
Maiximo:

0.2600
0.0333
0.2300

0.2700
0.0320
0.2350

0.2600
0.0350
0.2400

0.2299
0.2300
0.2833

0.2442
0.0236
0.1950

0.2383
0.0171
0.2050

0.0951
0.0973
0.1125

0.0931
0.0982
0.1478



ANEXO B

DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD DE
TIEMPOS DE DESCOMPOSTURA Y REPARACION
DE LAS LINEAS

A partir de la infc ion disponible sobre d de las p se calcul las

L F h

distribuci de probabilidad de los tiempos de d ura de cada mAquina. Posteriormente,

utilizando estas distribuciones, se calcularon los tiempos de descompostura de las lineas.

TIEMPOS DE DESCOMPOSTURA DE LA LINEA 2

Weibull
Alfa: Li1
Beta: 2,685.09

TIEMPQOS DE DESCOMPOSTURA DE LA LINEA 5

Weibult
Alfa: 0.92
Beta: 1,217.71

Por otto lado, debido a que los tiempos de reparacion para todas las prensas eran muy similares,
se juntaron todos los datos y se estimo una distribucion de probabilidad que es vilida para todss las

prensas, asi como para ambas lineas,

TIEMPO DE REPARACION DE LAS LINEAS

Lognormal
Media: 0.5800
Desviacion Est: 0.6000

Limite Inferior: 0.1600



ANEXO C

DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD DE
TIEMPOS DE PREPARACION

Algunas de las piezas solamente son procesadas en una prensa, mientras que otras son procesadas
hasta en 4 miquinas. Esto significa que el tiempo de preparacion de una pieza va a depender del
niimero de prensas en la que sea procesada, y va a ser equivalente al tiempo de la prensa que mas

tardo en ser preparada.

Loa tiempos de la maquina que mas tardd en ser preparada fueron utilizados para calcular las
distribuciones de probabilidad de los tiempos de preparacion de una pieza de acuerdo al nimcro de
prensas en la que es operada:

1 PRENSA

Triangular

Minimo: 15.00
Moda: 60.00
Maximo: 75.00
2 PRENSAS

Gamma

Alfa: 155.86
Beta: 4.72
3 PRENSAS

Normal

Media: 65.09
Desviacion Est: 4.72
Limite Inferior: 45.00
4 PRENSAS

Normal

Media: 66.24
Desviacion Est: 4.15

Limite Inferior: 45.00



ANEXO D

DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDAD DE
DESCOMPOSTURA Y REPARACION
DE LOS MONTACARGAS

3 se tiene infc

de los tiempos de d postura y reparacion de
dos tipos de montacargas. Por otro lado, se desconoce el tipo de &
permanentemente a las lineas de produccion. Entonces, las distribuciones de probabilidad de los

tiempos de d postura y rep ion se calcul a partit de toda la informacion disponible.

que se asig

TIEMPO DE DESCOMPOSTURA

Weibull L
Alfa: 1.02 e T
Beta: 8,173.34

TIEMPO DE REPARACION
Weibull

Alfa: 0.80
Beta: 1.69
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