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Prologo

La complejidad en la operacion de los sistemas de produccion y servicios de la actualidad
requieren de una modelacion cada vez mas apegada a la realidad, que permita un anali-
sis profundo y detallado. Por ello, herramientas que permitan modelar esta complejidad
se hacen relevantes y necesarias. Estamos convencidos que la simulacion es una de las he-
rramientas que hace posible conocer mejor el sistema en estudio, ya que permite evaluar
diversos escenarios considerando multiples variables de decisién y visualizar su compor-
tamiento a través del tiempo. Aqui pretendemos dar al lector la oportunidad de iniciarse
en el disefio, desarrollo y analisis de sistemas de una manera sencilla a través de la simu-
lacion utilizando de manera especial el programa ProModel.

El capitulo 1 establece los conceptos basicos relacionados con un proyecto de simu-
lacién, e incluye la introduccién a la técnica y la metodologia para su desarrollo. El capitulo
2 presenta los numeros aleatorios, base de los modelos estocésticos, sus propiedades, mane-
jo y generacién, asi como todos los requerimientos para ser considerados como tales. El
capitulo 3 ofrece los conceptos de pruebas de bondad de ajuste, para determinar la dis-
tribucién de probabilidad asociada con las variables de decisidn y eventos en el sistema
a modelar; para con ello generar variables aleatorias a usarse durante la simulacion. Este
capitulo incorpora el uso de la herramienta Stat:Fit, que se incluye con el CD que acompa-
fa el libro. Esta herramienta permite determinar automaticamente la distribucién de pro-
babilidad de las variables y eventos a modelar en el sistema.

El capitulo 4 maneja los conceptos de validacién y analisis de los modelos de simu-
lacién; y presenta al final del capitulo ejemplos, desarrollados en hojas de célculo, sobre
lineas de espera, procesos de ensamble y sistemas de inventarios, con la esperanza de que
al final el lector sea capaz de realizar modelos simples usando una hoja de calculo. El capi-
tulo 5 presenta las caracteristicas y bondades de ProModel por medio de ejemplos que
guian al usuario en la construccién de los modelos. El capitulo 6, por su parte, cubre ele-
mentos mas complejos de programacion que le permitirdn ampliar sus capacidades de
modelacion.

Al final de cada capitulo encontrara una serie de ejercicios que le ayudarén a for-
talecer su aprendizaje. Asimismo, al final del libro existe una seccion de tres anexos: el 1
proporciona informacion fundamental sobre las distribuciones de probabilidad mas co-
munes. El 2 describe de manera exhaustiva el significado de los resultados obtenidos en
los reportes de ProModel. Finalmente, el 3 incluye un conjunto de tablas estadisticas que
seran de utilidad en el analisis de los modelos.

Es importante destacar que el CD-ROM que se incluye con el libro contiene la ver-
sion estudiantil de ProModel con todas las funciones de la version profesional, con la tni-
ca restriccion en cuanto al tamano de los modelos que pueden construirse.

Agradecemos enormemente a nuestros colegas del departamento de Ingenieria
Industrial y de Sistemas del ITESM-Campus Monterrey, por sus comentarios y por el impulso
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que nos dieron para que este libro llegara a ser realidad, y a nuestros estudiantes por el
interés mostrado con este proyecto. Queremos agradecer de una manera muy especial a
ProModel por permitirnos incluir su software, y en especial a Daniel Villarreal Paras por su
apoyo constante e incondicional para lograrlo. Por tiltimo, agradecemos a Pearson Educa-
cién de México por creer en nosotros.
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[l _Capitulo 1 Principios basicos de la simulacién

1.1 Introduccion a la simulacion

En afios recientes, el advenimiento de nuevos y mejores desarrollos en el érea de la compu-

tacién ha traido consigo innovaciones igualmente importantes en los terrenos de la toma

| de decisiones y el disefio de procesos y productos. En este sentido, una de las técnicas de
mayor impacto es la simulacion.

Hoy en dia, el analista tiene a su disposicién una gran cantidad de software de simu-
lacion que le permite tomar decisiones en temas muy diversos. Por ejemplo, determinar la
mejor localizacién de una nueva planta, disefiar un nuevo sistema de trabajo o efectuar el
andlisis productivo de un proceso ya existente pero que requiere mejoras. Sin duda, la fa-
cilidad que otorga a la resolucidn de éstas y muchas otras problemadticas, ha hecho de la
simulacion una herramienta cuyo uso y desarrollo se han visto significativamente alenta-
dos. Cada vez resulta més sencillo encontrar pagquetes de software con gran capacidad de
analisis, asi como mejores animaciones y caracteristicas para generacion de reportes. En
general, dichos paquetes —ya sea orientados a procesos, a servicios o de indole gene-

| ral— nos proveen de una enorme diversidad de herramientas estadisticas que permiten
P ; un manejo mas eficiente de la informacion relevante bajo andlisis, y una mejor presenta-
f cion e interpretacion de la misma.

El concepto de simulacién engloba soluciones para muchos propdsitos diferentes.
Por ejemplo, podriamos decir que el modelo de un avién a escala que se introduce a una
camara por donde se hace pasar un flujo de aire, puede simular los efectos que experi-
mentara un avidn real cuando se vea sometido a turbulencia. Por otro lado, algunos pa-
quetes permiten hacer la representaciéon de un proceso de fresado o torneado: una vez
L que el usuario establezca ciertas condiciones iniciales, podra ver como se llevaria a cabo

' el proceso real, lo que le permitiria revisarlo sin necesidad de desperdiciar material ni po-
ner en riesgo la maquinaria.

Entre los distintos tipos de procesos de simulaciéon que podemos utilizar, en este li-
bro nos ocuparemos del que se basa en el uso de ecuaciones matematicas y estadisticas,
conocido como simulacién de eventos discretos. Este proceso consiste en relacionar los
diferentes eventos que pueden cambiar el estado de un sistema bajo estudio por medio
de distribuciones de probabilidad y condiciones iégicas del problema que se esté anali-
zando. Por ejemplo, un proceso de inspeccién donde sabemos estadisticamente que 0.2%
de los productos tiene algun tipo de defecto puede simularse con facilidad mediante una
simple hoja de célculo, considerando estadisticas de rechazos y productos conformes, y
asignando una distribucion de probabilidad con 0.2% de oportunidad de defecto para ca-
da intento de inspeccion.

En el presente capitulo abordaremos las definiciones basicas de los conceptos de la
simulacién de eventos discretos. En los siguientes se presentaran algunos otros elemen-
tos relevantes, como los nimeros pseudo aleatorios y las pruebas estadisticas necesarias
para comprobar esta aleatoriedad, la generacién de variables aleatorias y la caracteriza-
cién de algunas distribuciones de probabilidad de uso comun en la simulacién, lo cual
nos permitira realizar una simulacién sencilla con ayuda de una hoja de calculo. Por ulti-
mo, describiremos la utilizacion de un software comercial: Promodel, una versién limitada
del cual se incluye en este libro.
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1.2 Definiciones de simulacion

Para poder realizar un buen estudio de simulacién es necesario entender los conceptos
basicos que componen nuestro modelo.

Comenzaremos por definir el concepto de simulacién de eventos discretos como
el conjunto de relaciones I6gicas, matemdticas y probabilisticas que integran el comporta-
miento de un sistema bajo estudio cuando se presenta un evento determinado. El objetivo
del modelo de simulacién consiste, precisamente, en comprender, analizar y mejorar las
condiciones de operacidn relevantes del sistema.

En la definicién anterior encontramos elementos como sistema, modelo y evento, de
los cuales se desprenden otros conceptos importantes dentro de una simulacién, por lo
que a continuaciéon abundaremos en cada uno de ellos.

La definicién bésica de sistema nos dice que se trata de un conjunto de elementos que
se interrelacionan para funcionar como un todo; desde el punto de vista de la simulacién,
tales elementos deben tener una frontera clara. Por ejemplo, podemos hablar del sistema
de atencion de clientes en un banco, del sistema de inventarios de una empresa o del siste-
ma de atencién en la sala de emergencia de un hospital. Cada uno de ellos puede dividir-
se en elementos que son relevantes para la construccion de lo que constituird su modelo
de simulacién; entre ellos tenemos entidades, estado del sistema, eventos actuales y futu-
ros, localizaciones, recursos, atributos, variables y el reloj de la simulacién.

Una entidad es la representacion de los flujos de entrada a un sistema; éste es el ele-
mento responsable de que el estado del sistema cambie. Ejemplos de entidades pueden
ser los clientes que llegan a la caja de un banco, las piezas que llegan a un proceso o el
embarque de piezas que llega a un inventario.

El estado del sistema es la condicién que guarda el sistema bajo estudio en un momen-
to determinado; es como una fotografia de lo que esta pasando en el sistema en cierto
instante. El estado del sistema se compone de variables o caracteristicas de operacién
puntuales (digamos el nimero de piezas que hay en el sistema en ese momento), y de va-
riables o caracteristicas de operacion acumuladas, o promedio (como podria ser el tiempo
promedio de permanencia de una entidad en el sistema, en una fila, almacén o equipo).

Un evento es un cambio en el estado actual del sistema; por ejemplo, la entrada o sa-
lida de una entidad, la finalizacién de un proceso en un equipo, la interrupcion o reactiva-
cion de una operacién (digamos por un descanso del operario), o la descompostura de
una maquina. Podemos catalogar estos eventos en dos tipos: eventos actuales, que son
aquellos que estan sucediendo en el sistema en un momento dado, y eventos futuros,
que son cambios que se presentarédn en el sistema después del tiempo de simulacién, de
acuerdo con una programacion especifica. Por ejemplo, imagine que cierta pieza entra a
una maquina para que ésta realice un proceso. El evento actual seria precisamente que la
entidad llamada “pieza” se encuentra en la maquina. El evento futuro podria ser el mo-
mento en que la maquina concluird su trabajo con la pieza y ésta seguira su camino hacia
el siguiente proceso légico, de acuerdo con la programacién: almacenamiento, inspeccion
o entrada a otra maquina.

Las localizaciones son todos aquellos lugares en los que la pieza puede detenerse pa-
ra ser transformada o esperar a serlo. Dentro de estas localizaciones tenemos almacenes,
bandas transportadoras, maquinas, estaciones de inspeccion, etcétera.
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Los recursos son aquellos dispositivos —diferentes a las localizaciones— necesarios
para llevar a cabo una operacién. Por ejemplo, un montacargas que transporta una pieza
de un lugar a otro: una persona que realiza la inspeccion en una estacion y toma turnos
para descansar; una herramienta necesaria para realizar un proceso pero que no forma parte
de una localizacion especifica, sino que es trasladada de acuerdo con los requerimientos de
aquel.

Un atributo es una caracteristica de una entidad. Por ejemplo, si la entidad es un motor,
los atributos serian su color, peso, tamaiio o cilindraje. Los atributos son muy utiles para
diferenciar entidades sin necesidad de generar una entidad nueva, y pueden adjudicarse
al momento de la creacién de la entidad, o asignarse y/o cambiarse durante el proceso.

Como indica su nombre, las variables son condiciones cuyos valores se crean y modifi-
‘can por medio de ecuaciones matemcditicas y relaciones légicas. Pueden ser continuas (por
ejemplo, el costo promedio de operacién de un sistema) o discretas (por ejemplo, el nu-
mero de unidades que debera empacarse en un contenedor). Las variables son muy utiles
para realizar conteos de piezas y ciclos de operacion, asi como para determinar caracte-
risticas de operacion del sistema.

El reloj de la simulacién es el contador de tiempo de la simulacién, y su funcién con-
siste en responder preguntas tales como cuanto tiempo se ha utilizado el modelo en la si-
mulacion, y cuanto tiempo en total se quiere que dure esta ultima. En general, el reloj de
simulacion se relaciona con la tabla de eventos futuros, pues al cumplirse el tiempo pro-
gramado para la realizacién de un evento futuro, éste se convierte en un evento actual. Re-
gresando al ejemplo de la pieza en la maquina, cuando el tiempo de proceso se cumpla, la
pieza seguira su camino hasta su siguiente localizacion; el reloj de la simulacién simu-
la precisamente ese tiempo.

Podemos hablar de dos tipos de reloj de simulacion: el reloj de simulacién abso-
luto, que parte de cero y termina en un tiempo total de simulacién definido, y el reloj de
simulacion relativo, que sélo considera el lapso de tiempo que transcurre entre dos
eventos. Por ejemplo, podemos decir que el tiempo de proceso de una pieza es relativo,
mientras que el tiempo absoluto seria el tiempo global de la simulacién: desde que la pieza
entré a ser procesada hasta el momento en el que termind su proceso.

Como se menciond antes, existen distintos modelos de simulacién que permiten re-
presentar situaciones reales de diferentes tipos. Podemos tener Inodelos fisicos —como
el del avion que mencionamos en la seccién anterior— o modelos matematicos, a los cua-
les pertenecen los modelos de simulacion de eventos discretos. Asimismo, los modelos
pueden diferenciarse segun el tipo de ecuaciones matematicas que los componen. Por
ejemplo, se conoce como modelos continuos a aquellos en los que las relaciones entre
las variables relevantes de la situacion real se definen por medio de ecuaciones diferen-
ciales, dado que éstas permiten conocer el comportamiento de las variables en un lapso
de tiempo continuo. Problemas como saber de qué manera se transfiere el calor en un
molde o determinar cémo fluye cierto material dentro de una tuberia, e incluso discernir
el comportamiento del nivel de un tanque de gasolina al paso del tiempo mientras el ve-
hiculo esta en marcha, pueden simularse en estos términos.

Ademés de modelos continuos tenemos modelos discretos. En ellos el comporta-
miento que nos interesa analizar puede representarse por medio de ecuaciones evalua-
das en un punto determinado. Por ejemplo, si hacemos un muestreo del nimero de
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personas que llegaron a un banco en un lapso de tiempo especifico, podemos simular es-
ta variable con ecuaciones ligadas a distribuciones de probabilidad que reflejen dicho
comportamiento.

Otro tipo de clasificacion es el de los modelos dindmicos o estaticos. Los modelos di-
namicos son aquellos en los que el estado del sistema que estamos analizando cambia
respecto del tiempo. Por ejemplo, el niimero de personas que hacen fila para entrar a una
sala de cine varia con el tiempo. Por otro lado, los modelos estaticos representan un re-
sultado bajo un conjunto de situaciones o condiciones determinado; por ejemplo, al lan-
zar un dado los unicos valores que se puede obtener son 1,2,3,4,5 o 6, de manera que el
resultado de la simulacion serd uno de tales valores posibles; este tipo de simulacién ge-
neralmente se conoce como simulacién de Monte Carlo.

Por ultimo, podemos hablar de modelos deterministicos y modelos probabilisti-
cos, conocidos también como estocasticos. Los primeros se refieren a relaciones cons-
tantes entre los cambios de las variables del modelo. Por ejemplo, si las cajas empleadas
en un proceso contienen siempre 5 productos, cada vez que se afada una caja al inven-
tario éste se incrementard en 5 unidades. Si, por el contrario, se da una distribucién de pro-
babilidad en el proceso de manera que algunas cajas contienen 3 productos, otras 4 y asi
por el estilo, el inventario se modificard seguin el nimero de piezas de cada caja y,en con-
secuencia, sera necesario un modelo estocdstico. En el caso de la simulacion de eventos
discretos hablaremos de modelos matematicos, discretos, dinamicos, y que pueden in-
cluir variables deterministicas y probabilisticas.

Ejemplo 1.1

Un taller recibe ciertas piezas, mismas que son acumuladas en un almacén temporal en
donde esperan a ser procesadas. Esto ocurre cuando un operario transporta las piezas del
almacén a un torno. Desarrolle un modelo que incluya el nimero de piezas que hay en el al-
macén esperando a ser atendidas en todo momento, y el niimero de piezas procesadas
en el torno.

En la siguiente figura.podemos observar cémo se veria un modelo de simulacion pa-
ra este ejemplo.

S IRy ErEe Y S s

Piezas en almacén Piezas procesadas

Figura 1.1

g Torno €
Almacén Modelo de simulacién

para el ejemplo 1.1
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En este ejemplo podemos identificar algunos de los elementos que participan en un mo-
delo de simulacién, de acuerdo con las definiciones que hemos comentado:

Sistema: En este caso, el sistema esta conformado por el conjunto de elementos interre-
lacionados para el funcionamiento del proceso: las piezas, el almacén temporal, el opera-
rio, el torno.

Entidades: En este modelo solo tenemos una entidad: las piezas, que representan los flu-
jos de entrada al sistema del problema bajo anélisis.

Estado del sistema: Podemos observar que cuando llevamos 1 hora 10 minutos de simu-
lacién (vea el extremo superior derecho de la figura) en el almacén se encuentran 9 piezas
esperando a ser procesadas; el operario esta transportando una pieza mas para procesar-
la en el torno. El torno, por lo tanto, no esta trabajando en ese momento, aunque ya ha
procesado 4 piezas. Ademds de estos datos, podemos llevar un control de otras estadisti-
cas relacionadas con el estado del sistema, como el tiempo promedio de permanencia de
las piezas en los estantes del almacén temporal o en el sistema global.

Eventos: Entre otros, podriamos considerar como eventos de este sistema el tiempo de
descanso del operario o la salida de una pieza tras ser procesada por el torno. Ademas es
posible identificar un evento futuro: la llegada de la siguiente pieza al sistema (tendriamos
mas eventos de este tipo respecto de las piezas que esperan a que el operario las tome).
Localizaciones: En este caso tenemos el almacén al que deberén llegar las piezas y en el
que esperaran a ser procesadas, asi como el torno en donde esto ocurrira.

Recursos: En este modelo, un recurso es el operario que transporta las piezas del alma-
cén al torno.

Atributos: Digamos que (aungue no se menciona en el ejemplo) las piezas pueden ser de
tres tamanos diferentes. En este caso, un atributo llamado tamaro podria agregarse a la
informacién de cada pieza que llega al sistema, para posteriormente seleccionar el tipo de
operacion que deberé realizarse y el tiempo necesario para llevarla a cabo de acuerdo con
dicho atributo.

Variables: Tenemos dos variables definidas en este caso: el niimero de piezas en el alma-
cén y el nimero de piezas procesadas en el torno.

Reloj de la simulacién: Como se puede ver en la esquina superior derecha de la figura
1.1, en este momento la simulacién lleva 1 hora 10 minutos. El reloj de la simulacion con-
tinuara avanzando hasta el momento que se haya establecido para el término de la simu-
lacién, o hasta que se cumpla una condicion légica para detenerla, por ejemplo, el nimero
de piezas que se desean simular.

Otro concepto importante que vale la pena definir es el de réplica o corrida de la simu-
lacién. Cuando ejecutamos el modelo en una ocasion, los valores que obtenemos de las
= variables y parametros al final del tiempo de simulacion generalmente seran distintos de
los que se produciran si lo volvemos a correr usando diferentes nimeros pseudo aleato-
rios. Por lo tanto, es necesario efectuar mas de una réplica del modelo que se esté anali-
zando, con la finalidad de obtener estadisticas de intervalo que nos den una mejor
ubicacién del verdadero valor de la variable bajo los diferentes escenarios que se presen-
tan al modificar los nimeros pseudo aleatorios en cada oportunidad.
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En este sentido, la pregunta clave es cuanto tiempo se debe simular un modelo para
obtener resultados confiables. En general, podemos decir que todas las variables que se ob-
tienen en términos de promedios presentan dos diferentes etapas: un estado transitorio
y un estado estable. El primero se presenta al principio de la simulacién; por ejemplo, en
el arranque de una planta, cuando no tiene material en proceso: el tltimo de los procesos
estard inactivo hasta que el primer cliente llegue, y si el tiempo de simulacién es bajo, su
impacto sobre la utilizacién promedio de este proceso sera muy alto, lo cual no ocurriria
si el modelo se simulara lo suficiente para lograr una compensacion. En el estado transi-
torio hay mucha variacién entre los valores promedio de las variables de decisién del mo-
delo, por lo que formular conclusiones con base en ellos seria muy arriesgado, toda vez
que dificilmente nos darian una representacion fiel de la realidad.

Por otro lado, en el estado estable los valores de las variables de decisién permane-
cen muy estables, presentando solo variaciones poco significativas. En este momento las
decisiones que se tomen seran mucho mas confiables. Sin embargo no todas las variables
convergen al estado estable con la misma rapidez: algunas pasan con més lentitud que
otras de un estado transitorio a un estado estable. Es responsabilidad del analista verificar
que las variables de decision del modelo se encuentren en estado estable antes de dete-
ner el tiempo de la simulacién.

Otro factor importante para decidir el tiempo de simulacion es el costo de la corrida.
Mayor tiempo de simulacion requiere mas tiempo computacional, lo cual implica, nece-
sariamente, un costo mas alto. Por supuesto, la situacion empeora si a esto le agregamos
que en algunos casos es necesario efectuar mas de tres réplicas.
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Figura 1.2
Gréfica de estabilizacién
de una variable

1.3 Ventajas y desventajas de la simulacion

Como hemos visto hasta ahora, la simulacién es una de las diversas herramientas con las
que cuenta el analista para tomar decisiones y mejorar sus procesos. Sin embargo, es
necesario destacar que, como todas las demds opciones de que disponemos, la simu-
lacién de eventos discretos presenta ventajas y desventajas que es preciso tomar en cuenta
al determinar si es apta para resolver un problema determinado.
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Dentro de las ventajas mas comunes que ofrece la simulaciéon podemos citar las si-
guientes:

a)

b)

e)
f)

9)
h)

Es muy buena herramienta para conocer el impacto de los cambios en los proce-
sos sin necesidad de llevarlos a cabo en la realidad.

Mejora el conocimiento del proceso actual al permitir que el analista vea cémo se
comporta el modelo generado bajo diferentes escenarios.

Puede utilizarse como medio de capacitacion para la toma de decisiones.

Es méas econdmico realizar un estudio de simulacién que hacer muchos cambios
en los procesos reales.

Permite probar varios escenarios en busca de las mejores condiciones de trabajo
de los procesos que se simulan.

En problemas de gran complejidad, la simulacién permite generar una buena so-
lucion.

En la actualidad los paquetes de software para simulacion tienden a ser més sen-
cillos, lo que facilita su aplicacion.

Gracias a las herramientas de animacién que forman parte de muchos de esos pa-
quetes es posible ver como se comportard un proceso una vez que sea mejorado.

Entre las desventajas que puede llegar a presentar la simulacion estan:

a)

b)

o]

Aungue muchos paquetes de software permiten obtener el mejor escenario a par-
tir de una combinacion de variaciones posibles, la simulacién no es una herramien-
ta de optimizacion.

La simulacién puede ser costosa cuando se quiere emplearla en problemas relati-
vamente sencillos de resolver, en lugar de utilizar soluciones analiticas que se han
desarrollado de manera especifica para ese tipo de casos.

Se requiere bastante tiempo —generalmente meses— para realizar un buen estu-
dio de simulacién; por desgracia, no todos los analistas tienen la disposicion (o la
oportunidad) de esperar ese tiempo para obtener una respuesta.

Es preciso que el analista domine el uso del paquete de simulacién y que tenga sé-
lidos conocimientos de estadistica para interpretar los resultados. -

1.4 Elementos clave para garantizar el éxito
de un modelo de simulacién

Independientemente de los beneficios que conlleva la simulacién, es imposible garantizar
gue un modelo tendra éxito. Existen ciertas condiciones clave que pueden traer problemas
si no se les pone atencién al momento de usar la simulacion para la toma de decisiones.
A continuacién destacaremos algunas de las causas por las que un modelo de simulacion
podria no tener los resultados que se desean:

Tamaiio insuficiente de la corrida. Como se mencioné antes, para poder llegar a con-
clusiones estadisticas vélidas a partir de los modelos de simulacién es necesario que las
variables aleatorias de respuesta estén en estado estable. El problema estriba en que, ge-
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neralmente, cuando el modelo consta de mas de una variable de decisién, es dificil que
éstas alcancen un estado estable al mismo tiempo: es posible que una se encuentre esta-
ble y la otra no en un momento determinado, por lo que las conclusiones respecto de la
segunda variable no serdn estadisticamente confiables.

Variable(s) de respuesta mal definida(s). Aun cuando el modelo de simulacién sea
muy eficiente y represente la realidad en gran medida, si la variable de respuesta seleccio-
nada no es la apropiada serd imposible tomar decisiones que tengan impacto en la ope-
racion del sistema bajo estudio.

Por ejemplo, digamos que una variable de respuesta es el nivel de inventarios de cier-
to producto. Al mismo tiempo, la politica de la empresa establece que no se debe parar
ninguno de los procesos de fabricacién. En consecuencia, el problema no sera el inventa-
rio final, sino el ritmo de produccién necesario para que aquel cumpla con los requeri-
mientos de disefio que se desean.

Errores al establecer las relaciones entre las variables aleatorias. Un error comin de
programacion es olvidar las relaciones légicas que existen entre las variables aleatorias del
modelo, o minimizar su impacto. Si una de estas variables no esta definida de manera co-
rrecta, ciertamente aun es posible tener un modelo que se apegue a la realidad actual; sin
embargo, si el sistema no se lleva hasta su maxima capacidad para observar su compor-
tamiento, podria resultar imposible visualizar el verdadero impacto de las deficiencias.
Errores al determinar el tipo de distribucion asociado a las variables aleatorias del
modelo. Este tipo de problema es muy similar al anterior, sélo que en este caso se utili-
zan distribuciones que no son las mas adecuadas o que responden Unicamente a un in-
tento de simplificar los estudios estadisticos. Digamos, por ejemplo, que se nos dan los
siguientes pardmetros de produccién aproximados: minimo 10, méximo 40 y promedio
30. En esta circunstancia la tentacion de simplificar el estudio de la variable asignandole
una distribucion triangular con pardmetros (10, 30,40) es muy grande; no obstante, hacer-
lo afectaria de manera importante los resultados de la simulacién, pues el modelo podria
alejarse de lo que sucede en la realidad.

Falta de un analisis estadistico de los resultados. Un problema comun por el que la
simulacion suele ser objeto de critica, radica en asumir que se trata de una herramienta
de optimizacion. Esta apreciacion es incorrecta, ya que involucra variables aleatorias y ca-
racteristicas propias de un modelo que incluye probabilidades. Por lo mismo —como se
apuntoé antes—, es necesario realizar varias corridas a fin de producir diferentes resulta-
dos finales para las variables de respuesta y, a partir de esos valores, obtener intervalos de
confianza que puedan dar un rango en dénde encontrar los valores definitivos. Este tipo
de problemas se presentan también al comparar dos escenarios: podriamos encontrar un
mejor resultado para uno de ellos, pero si los intervalos de confianza de las variables de
respuesta se traslapan resultaria imposible decir que el resultado de un escenario es me-
jor que el del otro. De hecho, estadisticamente hablando ambos resultados pueden ser
iguales. En ese caso incrementar el tamafo de corrida o el nUmero de réplicas puede ayu-
dar a obtener mejores conclusiones.

Uso incorrecto de la informacién obtenida. Un problema que se presenta en ocasio-
nes es el uso incorrecto de la informacién recabada para la realizacion del estudio, ya sea
a través de un cliente o de cualesquiera otras fuentes. Muchas veces esta informacion se
recolecta, analiza y administra de acuerdo con las necesidades propias de la empresa, lo
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que implica que no siempre estd en el formato y la presentacién que se requiere para la
simulacion. Si la informacién se utiliza para determinar los parametros del modelo sin ser
depurada y reorganizada, es muy probable que la precisiéon de los resultados del estudio
se vea afectada.

Falta o exceso de detalle en el modelo. Otro punto importante a considerar es el nivel
de detalle del modelo. En muchas ocasiones algtin proceso se simplifica tanto que tiende
a verse como una “caja negra” que nos impide ver qué ocurre en el interior, aunque si haya
entrada y salida de datos que interacttian con otras partes del modelo. Cuando esto suce-
de, el impacto que podrian tener los subprocesos que se llevan a cabo en la “caja negra”
(es decir, del proceso sobresimplificado) no se incluye en la simulacién. Por ejemplo, si se
analiza un sistema de distribucién y se da por sentado que el almacén siempre surte sus
pedidos, no incluiremos el impacto de los tiempos necesarios para surtir las érdenes, ni la
posibilidad de que haya faltantes de producto; excluiremos también los horarios de comi-
da, en los que no se surten pedidos, y las fallas en los montacargas que transportan los pedi-
dos hasta los camiones para su distribucién. Por otra parte, si el modelo se hace demasiado
detallado, tanto el tiempo dedicado al estudio como el costo de llevarlo a cabo podrian
incrementarse sustancialmente. Es labor del encargado de la simulacién sugerir y clarifi-
car los niveles de detalle que se requieren en el modelo, resaltando los alcances y limita-
ciones de cada uno.

1.5 Pasos para realizar un estudio de simulacion

10

N

Debemos considerar que —igual a como ocurre con otras herramientas de investiga-
cion— la realizacion de un estudio de simulacién requiere la ejecucién de una serie de ac-
tividades y andlisis que permitan sacarle el mejor provecho. A continuacién se mencionan
los pasos basicos para realizar un estudio de simulacién, aunque en muchas ocasiones se-
rd necesario agregar otros o suprimir algunos de los aqui enumerados, de acuerdo con la
problematica en cuestion.

1. Definicion del sistema bajo estudio. En esta etapa es necesario conocer el sistema a
modelar. Para ello se requiere saber qué origina el estudio de simulacién y establecer los
supuestos del modelo: es conveniente definir con claridad las variables de decisién del
modelo, determinar las interacciones entre éstas y establecer con precision los alcances y
limitaciones que aquel podria llegar a tener.

. Antes de concluir este paso es recomendable contar con la informacién suficiente
para lograr establecer un modelo conceptual del sistema bajo estudio, incluyendo sus
fronteras y todos los elementos que lo componen, ademas de las interacciones entre és-
tos, flujos de productos, personas y recursos, asi como las variables de mayor interés para
el problema.

2. Generacion del modelo de simulacién base. Una vez que se ha definido el sistema
en términos de un modelo conceptual, la siguiente etapa del estudio consiste en la gene-
racién de un modelo de simulacién base. No es preciso que este modelo sea demasiado
detallado, pues se requiere mucha mas informacién estadistica sobre el comportamiento de
las variables de decisién del sistema. La generacién de este modelo es el primer reto para
el programador de la simulacién, toda vez que debe traducir a un lenguaje de simulacién
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la informacidn que se obtuvo en la etapa de definicién del sistema, incluyendo las interrela-
ciones de todos los posibles subsistemas que existan en el problema a modelar. En caso
de que se requiera una animacién, éste también es un buen momento para definir qué
grafico puede representar mejor el sistema que se modela.

Igual que ocurre en otras ramas de la investigacion de operaciones, la simulacién exi-
ge ciencia y arte en la generacion de sus modelos. El realizador de un estudio de simu-
lacion es, en este sentido, como un artista que debe usar toda su creatividad para realizar
un buen modelo que refleje la realidad del problema que se esta analizando. Conforme se
avanza en el modelo base se pueden irincluyendo las variables aleatorias del sistema, con
sus respectivas distribuciones de probabilidad asociadas.

3. Recoleccion y analisis de datos. De manera paralela a la generacién del modelo
base, es posible comenzar la recopilacién de la informacién estadistica de las variables
aleatorias del modelo. En esta etapa se debe determinar qué informacién es util para la
determinacion de las distribuciones de probabilidad asociadas a cada una de las variables
aleatorias innecesarias para la simulaciéon. Aunque en algunos casos se logra contar con
datos estadisticos, suele suceder que el formato de almacenamiento o de generacién de
reportes no es el apropiado para facilitar el estudio. Por ello es muy importante dedicar el
tiempo suficiente a esta actividad. De no contar con la informacién necesaria o en caso de
desconfiar de la que se tiene disponible, serd necesario realizar un estudio estadistico del
comportamiento de la variable que se desea identificar, para posteriormente incluirla en
el modelo. El andlisis de los datos necesarios para asociar una distribucion de probabili-
dad a una variable aleatoria, asi como las pruebas que se debe aplicar a los mismos, se
analizaran mas adelante. Al finalizar la recoleccién y anélisis de datos para todas las varia-
bles del modelo, se tendran las condiciones necesarias para generar una version prelimi-
nar del problema que se esta simulando.

4, Generacion del modelo preliminar. En esta etapa se integra la informacion obteni-
da a partir del analisis de los datos, los supuestos del modelo y todos los datos que se re-
quieran para tener un modelo lo mas cercano posible a la realidad del problema bajo
estudio. En algunos casos —sobre todo cuando se trata del disefio de un nuevo proceso
o esquema de trabajo— no se cuenta con informacién estadistica, por lo que debe esti-
marse un rango de variacién o determinar (con ayuda del cliente) valores constantes que
permitan realizar el modelado. Si éste es el caso, el encargado de la simulacién puede, con
base en su experiencia, realizar algunas sugerencias de distribuciones de probabilidad
que comunmente se asocien al tipo de proceso que se desea incluir en el modelo. Al fina-
“lizar esta etapa el modelo esta listo para su primera prueba: su verificacién o, en otras pa-
labras, la comparacién con la realidad.

5. Verificacion del modelo. Una vez que se han identificado las distribuciones de pro-
babilidad de las variables del modelo y se han implantado los supuestos acordados,
es necesario realizar un proceso de verificacion de datos para comprobar la propiedad
de la programacion del modelo, y comprobar que todos los pardmetros usados en la
simulacién funcionen correctamente. Ciertos problemas, en especial aquellos que requieren
muchas operaciones de programacion o que involucran distribuciones de probabilidad
dificiles de programar, pueden ocasionar que el comportamiento del sistema sea muy di-
ferente del que se esperaba. Por otro lado, no se debe descartar la posibilidad de que ocu-
rran errores humanos al alimentar el modelo con la informacién. Incluso podria darse el
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caso de que los supuestos iniciales hayan cambiado una o varias veces durante el desa-
rrollo del modelo. Por lo tanto, debemos asegurarnos de que el modelo que se va a ejecu-
tar esté basado en los mas actuales.

Una vez que se ha completado la verificacion, el modelo esté listo para su compara-
cion con la realidad del problema que se estda modelando. A esta etapa se le conoce tam-
bién como validacion del modelo.

6. Validacién del modelo. El proceso de validacién del modelo consiste en realizar una
serie de pruebas al mismo, utilizando informacion de entrada real para observar su com-
portamiento y analizar sus resultados.

Si el problema bajo simulacién involucra un proceso que se desea mejorar, el mode-
lo debe someterse a prueba con las condiciones actuales de operacion, lo que nos dara
como resultado un comportamiento similar al que se presenta realmente en nuestro pro-
ceso. Por otro lado, si se estd disefiando un nuevo proceso la validacién resulta mds com-
plicada. Una manera de validar el modelo en este caso, consiste en introducir algunos
escenarios sugeridos por el cliente y validar que el comportamiento sea congruente con
las expectativas que se tienen de acuerdo con la experiencia. Cualquiera que sea la situa-
cién, es importante que el analista conozca bien el modelo, de manera que pueda justifi-
car aquellos comportamientos que sean contrarios a las experiencias de los especialistas
en el proceso que participan de su validacion.

7. Generacion del modelo final. Una vez que el modelo se ha validado, el analista esta
listo para realizar la simulacién y estudiar el comportamiento del proceso. En caso de que
se desee comparar escenarios diferentes para un mismo problema, éste sera el modelo
raiz; en tal situacién, el siguiente paso es la definiciéon de los escenarios a analizar.

8. Determinacion de los escenarios para el analisis. Tras validar el modelo es necesa-
rio acordar con el cliente los escenarios que se quiere analizar. Una manera muy sencilla de
determinarlos consiste en utilizar un escenario pesimista, uno optimista y uno intermedio
para la variable de respuesta mas importante. Sin embargo, es preciso tomar en cuenta
que no todas las variables se comportan igual ante los cambios en los distintos escena-
rios, por lo que tal vez sea necesario que mas de una variable de respuesta se analice ba-
jo las perspectivas pesimista, optimista e intermedia. El riesgo de esta situacion radica en
que el analista podria caer en un disefio de experimentos capaz de generar una gran can-
tidad de réplicas, lo que redundaria en un incremento considerable de costo, analisis y
tiempo de simulacién. Es por ello que muchos paquetes de simulacién cuentan con he-
rramientas para realizar este proceso, eliminando la animacién y acortando los tiempos
de simulacion. Estas herramientas permiten realizar varias réplicas del mismo escenario
para obtener resultados con estadisticas importantes respecto de la toma de decisiones
(por ejemplo, los intervalos de confianza).

Por su parte, el analista también puede contribuir a la seleccion de escenarios, sugi-
riendo aquellos que considere mas importantes; al hacerlo dara pie a que se reduzca el
nuimero de combinaciones posibles.

9. Analisis de sensibilidad. Una vez que se obtienen los resultados de los escenarios es
importante realizar pruebas estadisticas que permitan comparar los escenarios con los
mejores resultados finales. Si dos de ellos tienen resultados similares sera necesario com-
parar sus intervalos de confianza respecto de la variable de respuesta final. Si no hay in-
terseccion de intervalos podremos decir con certeza estadistica que los resultados no son
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iguales; sin embargo, si los intervalos se traslapan serd imposible determinar, estadistica-
mente hablando, que una solucién es mejor que otra. Si se desea obtener un escenario
“ganador” en estos casos, serd necesario realizar mas réplicas de cada modelo y/o incre-
mentar el tiempo de simulacién de cada corrida. Con ello se busca acortar los intervalos
de confianza de las soluciones finales y, por consiguiente, incrementar la probabilidad de
diferenciar las soluciones.

10. Documentacion del modelo, sugerencias y conclusiones. Una vez realizado el
analisis de los resultados, es necesario efectuar toda la documentacién del modelo.

Esta documentacién es muy importante, pues permitird el uso del modelo generado
en caso de que se requieran ajustes futuros. En ella se deben incluir los supuestos del mo-
delo, las distribuciones asociadas a sus variables, todos sus alcances y limitaciones y,en ge-
neral, la totalidad de las consideraciones de programacién.También es importante incluir
sugerencias tanto del uso del modelo como sobre los resultados obtenidos, con el propé-
sito de realizar un reporte mas completo. Por ultimo, deberan presentarse asimismo las
conclusiones del proyecto de simulacién, a partir de las cuales es posible obtener los re-
portes ejecutivos para la presentacion final.

En la figura 1.3 se presenta una gréfica de Gantt en donde se muestra, a manera de
ejemplo, la planificacion de los pasos para realizar una simulacién que hemos comentado
en esta seccion.

Actividad

Definicion del sistema

Modelo de simulacion base
Recoleccién y analisis de datos
Modelo preliminar de simulacion
Verificacién del modelo
Validacién del modelo
Modelo final de simulacién
Determinacién de escenarios
Andlisis de sensibilidad
Documentacién final

Figura 1.3 Gréfica de Gantt de un proyecto de simulacion

1.6 Problemas

1. Determine los elementos de cada uno de los siguientes sistemas, de acuerdo con lo
que se comento en la seccion 1.2.
a) La sala de emergencia de un hospital.
b) Un banco mercantil.
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¢) Una linea telefénica de atencién a clientes.
d) Larecepcion de un hotel.

e) Un taller de tornos.

f) El proceso de pintura de un automovil.

. Determine los elementos de cada uno de estos sistemas, de acuerdo con lo que se

analizé en la seccién 1.2.

a) El sistema de mantenimiento de los equipos de una empresa, llevado a cabo por
una cuadrilla de personas.

b) Un aeropuerto.

¢) Una bodega de distribucion de productos.

d) Una linea embotelladora de refrescos.

e) Un sistema de control de transito para la ciudad.

f) Una linea de armado de refrigeradores.

. Determine cudles podrian ser las entidades en cada uno de los siguientes sistemas.

a) Un cajero automatico.

b) Un sistema automatico de inspeccién de botellas.
¢) Una méaquina dobladora de ldmina.

d) Un proceso de empaque de televisores.

. Determine cuales podrian ser las entidades en cada uno de los siguientes sistemas.

a) Un sistema de distribucién de paqueteria.

b) Un sistema de cobranza.

¢) Un conmutador telefénico.

d) Un departamento de devolucién de mercancia.

. Determine qué atributos podrian ser relevantes para la simulacién de los siguientes

sistemas.

a) El maquinado de una familia de engranes.

b) Un proceso de pintura de refrigeradores.

¢) Un sistema de recepcion de materia prima.

d) Un proceso de soldadura para varios productos.

. Determine qué atributos podrian ser relevantes para la simulacién de los siguientes

sistemas.

a) Un proceso de empaque de 10 productos por caja, donde cada producto es dife-
rente.

b) Un proceso de separacion de 3 productos para enviarlos a sus respectivas areas de
procesamiento.

¢) Un sistema de inspeccion de calidad de piezas maquinadas.

d) Un sistema de programacién de mantenimiento que califica sus trabajos como ur-

gentes y no urgentes, ademas de asignarles etiquetas de “Pendiente de asignar’,
“Asignado’ “En proceso”y “Terminado”
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- 7. Determine el promedio mévil de los nimeros de la tabla siguiente y grafique los pro-
medios, ;llega a estado estable la grafica? En caso afirmativo, ;a partir de qué valor se
puede considerar el inicio del estado estable?

: : 1L :
Promedio movil: r, = - zlri para n=12,..;:100

. Determine el promedio mévil de los nimeros de la tabla siguiente y grafique los pro-

medios, ;llega a estado estable la grafica? En caso afirmativo, ;a partir de qué valor se
puede considerar el inicio del estado estable?

Promedio movil: r, = parA~n=1,2:100

]n
g

. Genere en una hoja de calculo 100 nimeros con la funcién x; = -3In(1 - ), donde r,

es un numero pseudo aleatorio entre cero y uno, obtenido a partir de la funcién
ALEATORIO de la hoja de célculo. Suponga que estos valores son tiempos de proceso
de cierta pieza. Determine un promedio moévil de estos valores conforme se va reali-
zando el procesamiento de las piezas, y grafique ese promedio. ;El tiempo promedio

15
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de proceso es estable? ;Y si ahora se generan 200 niimeros? (Sugerencia: Para evitar
que se recalculen los numeros aleatorios, es necesario copiarlos y pegarlos usando un
pegado especial de solo valores.)

10. Genere en una hoja de célculo 100 nimeros con la funcion x; = 5 + 10r,, donde r; es
un numero pseudo aleatorio entre cero y uno, obtenido a partir de la funcién ALEA-
TORIO de la hoja de calculo. Suponga que estos valores son tiempos de atencién a
clientes en un banco. Determine un promedio mévil de estos valores conforme se va
realizando la atencién de los clientes, y grafique ese promedio. ;El tiempo promedio
de atencion a clientes es estable? ;Y si ahora se generan 200 nimeros?

16

o o




CAPITULO 2

2.1
2.2

2.3
2.4

NUMEROS
PSEUDO
ALEATORIOS

1o

Los niimeros pseudo aleatorios

Generacidon de numeros pseudo aleatorios

2.2.1 Algoritmo de cuadrados medios

2.2.2 Algoritmo de productos medios

2.2.3 Algoritmo de multiplicador constante

2.2.4 Algoritmo lineal

2.2,5 Algoritmo congruencial multiplicativo

2.2.6 Algoritmo congruencial aditivo

2,2.7 Algoritmos congruenciales no lineales
Propiedades de los nimeros pseudo aleatorios entre 0y 1
Pruebas estadisticas para los nimeros pseudo aleatorios
2.4.1 Prueba de medias

2.4.2 Prueba de varianza

2.4.3 Pruebas de uniformidad

2.4.4 Pruebas de independencia

Problemas

17




B Capitulo 2 Numeros pseudo aleatorios

2.1 Los numeros pseudo aleatorios

Para poder realizar una simulacién que incluya variabilidad dentro de sus eventos, es preci-
50 generar una serie de nimeros que sean aleatorios por si mismos, y que su aleatoriedad
se extrapole al modelo de simulacién que se esta construyendo. Como puede compren-
der, en la construccién del modelo los nimeros aleatorios juegan un papel relevante.

Asi, una de las primeras tareas que es necesario llevar a cabo consiste en determinar
si los nimeros que utilizaremos para “correr” o ejecutar la simulacién son realmente alea-
torios o no; por desgracia, precisar lo anterior con absoluta certidumbre resulta muy com-
plicado, ya que para ello tendriamos que generar un niumero infinito de valores que nos
permitiera comprobar la inexistencia de correlaciones entre ellos. Esto seria muy costoso
y tardado, volviendo impractico el uso de la simulacién aun con las computadoras mas
avanzadas.

A pesar de lo anterior, podemos asegurar con altos niveles de confiabilidad que el
conjunto de nimeros que utilizaremos en una simulacién se comportan de manera muy
similar a un conjunto de nimeros totalmente aleatorios; por ello es que se les denomina
nuimeros pseudo aleatorios. Casi todas las aplicaciones comerciales tienen varios genera-
dores de numeros pseudo aleatorios que pueden generar un conjunto muy grande de
numeros sin mostrar correlacion entre ellos. En el presente capitulo discutiremos algunos
de los métodos de generacion de nimeros pseudo aleatorios, y precisaremos qué carac-
teristicas deben tener para emplearlos como una fuente confiable de variabilidad dentro
de los modelos. Asimismo se mostraran algunas de las pruebas mas comunes para com-
probar qué tan aleatorios son los nimeros obtenidos con dichos generadores.

2.2 Generacion de numeros pseudo aleatorios
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Para realizar una simulacién se requieren nimeros aleatorios en el intervalo (0,1), a los
cuales se hara referencia como r;, 65 decir, una secuencia P L St r,} que contiene
n numeros, todos ellos diferentes; n recibe el nombre de periodo o ciclo de vida del gene-
rador que cred la secuencia r;.

Los r, constituyen la parte medular de la simulacién de procesos estocasticos, y gene-
ralmente se usan para generar el comportamiento de variables aleatorias, tanto continuas
como discretas. Debido a que no es posible generar niimeros realmente aleatorios, consi-
deramos los r, como numeros pseudo aleatorios, generados por medio de algoritmos de-
terministicos que requieren parametros de arranque.

Para simular el comportamiento de una o maés variables aleatorias es necesario con-
tar con un conjunto suficientemente grande de r;, que permita, por ejemplo, que la se-
cuencia tenga al menos un periodo de vida de n = 23" = 2 147 483 648. De acuerdo con
L'Ecuyer ™ una secuencia de r, con periodo de vida de n = 23! es relativamente pequena;
de hecho, incluso una secuencia de r; que contenga un ciclo de vida de n = 2% se con-
sidera pequena. En la actualidad contamos ya con generadores y procesadores capaces
de construir una secuencia de r, con periodo de vida de n = 22%,

Probablemente el lector se preguntara por qué debe interesarnos construir una se-
cuencia de numeros r, suficientemente grande. A continuacién ilustraremos la razén me-
diante un ejemplo.Suponga que queremos simular el tiempo de atencién a clientes en un




2.2 Generacion de nimeros pseudo aleatorios =

banco que tiene 5 cajeros en paralelo, cada uno de los cuales atiende aproximadamente
50 clientes diarios. Para simular el tiempo de atencion se requiere un generador de varia-
ble aleatoria en funcién de r,, por ejemplo T, = 5 + 2r , expresado minutos para toda i = 1,
2,3, ....n.(El tema de generadores de variables aleatorias se presenta en el capitulo 3.) Si
simulamos el tiempo de atencidon de manera aislada, es decir, sin considerar el tiempo
transcurrido desde la llegada de éstos, seran necesarios 5 x 50 = 250 nimeros r; para
simular un dia; si desearamos simular 5 dias se necesitarian 250 x 5 = 1 250 r, . Ahora bien, si
consideramos el tiempo desde la llegada de los clientes, precisariamos de 250 r, para simu-
lar el tiempo transcurrido desde la llegada al banco de los 250 clientes por dia,y 250 X 5 =
1 250 r; para simular el correspondiente al total de clientes atendidos durante 5 dias. Por
lo tanto, se requeriran 2 500 numeros pseudo aleatorios r; para simular la operacién del
banco durante 5 dias.

Como se menciond antes, los resultados no pueden basarse en una sola simulacién
del sistema; por el contrario, es necesario realizar varias réplicas de la misma, corriendo ca-
da una de ellas con nimeros pseudo aleatorios diferentes. Retomando el ejemplo del
banco, simular 5 dias otra vez significa que necesitamos otros 2 500 numeros pseudo
aleatorios en el intervalo (0,1). En consecuencia, se requieren 5 000 r, para realizar la simu-
lacion del sistema de atencidn a clientes con dos réplicas.

El lector podra imaginar cuantos nameros r; seran necesarios para simular la opera-
cién del banco durante un afio con 9 réplicas, o cudntos nimeros f; se requieren para si-
mular un sistema productivo durante un afio, con varias lineas de produccién, y cada linea
de produccién con varias estaciones, y cada estacién con uno o mas procesos.

Dada la importancia de contar con un conjunto de r, suficientemente grande, en es-
ta seccion se presentan diferentes algoritmos deterministicos para obtenerlo. Por otra
parté, es conveniente sefialar que el conjunto de r; debe ser sometido a una variedad de
pruebas para verificar si los nimeros que lo conforman son realmente independientes y
uniformes. (Las pruebas estadisticas que determinan si un conjunto r, tiene las propieda-
des de independencia y uniformidad se cubren en la seccién 2.4.) Una vez generado el
conjunto r; mediante un algoritmo deterministico, es necesario someterlo a las pruebas
antes mencionadas: si las supera, podra utilizarse en la simulacion; de lo contrario, simple-
mente deberemos desecharlo. :

Un conjunto de r; debe seguir una distribucién uniforme continua, la cual esta defini-
da por:

1 O<r=s1l
flr)= "
0, en cualquier otro valor

Generar un conjunto de r; es una tarea relativamente sencilla; para ello, el lector sélo tie-
ne que disefar su propio algoritmo de generacién. Lo que resulta dificil es disefiar un al-
goritmo que genere un conjunto de r, con periodo de vida suficientemente grande (N), y
que ademas pase sin problema las pruebas de uniformidad e independencia, lo cual im-
plica evitar problemas como éstos:

e Que los nimeros del conjunto r, no estén uniformemente distribuidos, es decir, que
haya demasiados r; en un subintervalo y en otro muy pocos o ninguno.
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® Que los nimeros r, generados sean discretos en lugar de continuos.

e Que la media del conjunto sea muy alta o muy baja, es decir, que esté por arriba o
por debajo de V>.

e Que la varianza del conjunto sea muy alta o muy baja, es decir, que se localice por
arriba o por debajo del /12 (la obtencion de estos valores se discute en la seccién 2.3).

En ocasiones se presentan también anomalias como nimeros r; seguidos por arriba
o por debajo de la media; secuencia de r; por arriba de la media, seguida de una secuen-
cia por debajo de la media, y viceversa, o varios r, seguidos en forma ascendente o des-
cendente.

A continuacion se presentan diferentes algoritmos deterministicos para generar los
r.. los cuales se clasifican en algoritmos no congruenciales y congruenciales. Los algorit-
mos no congruenciales que analizaremos en esta obra son cuadrados medios, productos
medios y multiplicador constante. Entre los algoritmos congruenciales se encuentran los
algoritmos congruenciales lineales y los no lineales. En este libro abordaremos los algorit-
mos congruenciales lineales —tales como algoritmo congruencial lineal, multiplicativo y
aditivo—, y los algoritmos no lineales, como el algoritmo de Blum, Blum y Shub, y el con-
gruencial cuadrético.

2.2.1 Algoritmo de cuadrados medios
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Este algoritmo no congruencial fue propuesto en la década de los cuarenta del siglo xx
por Von Neumann y Metropolis['. Requiere un niumero entero detonador (llamado semi-
lla) con D digitos, el cual es elevado al cuadrado para seleccionar del resultado los D digi-
tos del centro; el primer nimero r, se determina simplemente anteponiendo el “0.” a esos
digitos. Para obtener el segundo r, se sigue el mismo procedimiento, sélo que ahora se
elevan al cuadrado los D digitos del centro que se seleccionaron para obtener el primer r,.
Este método se repite hasta obtener n nimeros r,. A continuacion se presentan con mas
detalle los pasos para generar nimeros con el algoritmo de cuadrados medios.

1. Seleccionar una semilla (X,) con D digitos (D > 3).

2. Sea X, = resultado de elevar X, al cuadrado; sea X, = los D digitos del centro, y sea
r,= 0.D digitos del centro.

3. SeaY,=resultado de elevar X; al cuadrado; sea X._,

r,= 0.D digitos del centro paratodai=1,2,3,...,n.

4. Repetir el paso 3 hasta obtener los n nimeros r, deseados.

= los D digitos del centro, y sea

Nota: Si no es posible obtener los D digitos del centro del nimero Y, agregue ceros a la
izquierda del nimero Y,.

Para ilustrar la mecanica del algoritmo de cuadrados medios se presenta el siguiente
ejemplo.

Ejemplo 2.1

Generar los primeros 5 nimeros r; a partir de una semilla X, = 5 735, de donde se puede
observar que D = 4 digitos.




2.2.2 Algoritmo de productos medios [i§

Solucién:
Y,=06 735)? = 32890 225 X, =8902 r, = 0.8902
Y, =(8902)2=79245604 X,=2456 r, =0.2456
Y,=(2456)*=06031936 X, =0319 ry=0.0319
Y, =(0319)2 = 101 761 X,=0176 r,=0.0176
Y, =(01 76)? = 030976 X, =3097 ro =0.3097

El algoritmo de cuadrados medios generalmente es incapaz de generar una secuencia de
r, con periodo de vida n grande. Ademads, en ocasiones sélo es capaz de generar un nimero,
por ejemplo, si X; = 1 000, entonces X, = 0000; ;= 0.0000 y se dice que el algoritmo se de-
genera con la semilla de X, =1 000.

2.2.2 Algoritmo de productos medios

La mecanica de generacién de niimeros pseudo aleatorios de este algoritmo no congruen-
cial es similar a la del algoritmo de cuadrados medios. La diferencia entre ambos radica en
que el algoritmo de productos medios requiere dos semillas,ambas con D digitos; ademas,
en lugar de elevarlas al cuadrado, las semillas se multiplican y del producto se seleccionan
los D digitos del centro, los cuales formaran el primer nimero pseudo aleatorio r. = 0.D
digitos. Después se elimina una semilla, y la otra se multiplica por el primer nimero de D digi-
tos, para luego seleccionar del producto los D digitos que conformaran un segundo niime-
ro r..Entonces se elimina la segunda semilla y se multiplican el primer nimero de D digitos
por el segundo numero de D digitos; del producto se obtiene el tercer nimero r;. Siempre
se ird eliminando el ndmero més antiguo, y el procedimiento se repetira hasta generar los
n numeros pseudo aleatorios. A continuacién se presentan con mas detalle los pasos del
método para generar nimeros con el algoritmo de producto medios.

Seleccionar una semilla (X,) con D digitos (D > 3).

Seleccionar una semilla (X;) con D digitos (D > 3).

Sea Y, = X;*X,;sea X, = los D digitos del centro, y sea r,= 0.D digitos del centro.
Sea Y, = X*X, ,;sea X, = los D digitos del centro, y sear, , = 0.D digitos del centro
paratodai=1,23,...,n.

5. Repetir el paso 4 hasta obtener los n nimeros r, deseados.

M Wk

Nota: Si no es posible obtener los D digitos del centro del nimero ¥, agregue ceros a la iz-
quierda del nimero Y.

Para ilustrar la mecanica del algoritmo de productos medios se presenta el siguiente
ejemplo.

Ejemplo 2.2

Generar los primeros 5 nimeros r, a partir de las semillas X, = 5015 y X, = 5 734; observe
que ambas semillas tienen D = 4 digitos.
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Solucion:
Y,=(5015) (5734) =28 756 010 X,=7 560 r, =0.7560
Y, =(5734) (7560)=43349040 X, =3490 r, = 0.3490
Y, =(7 560) (3 490) = 26 384 400 X,=3844 r;=0.3844
Y, =(3490) (3 844) =13 415 560 X;=4155 r,= 04155
Y, =(3844) (4 155)=15971 820 X,=9718 r=0.9718

2.2.3 Algoritmo de multiplicador constante

Este algoritmo no congruencial es similar al algoritmo de productos medios. Los siguien-
tes son los pasos necesarios para generar numeros pseudo aleatorios con el algoritmo de
multiplicador constante.

Seleccionar una semilla (Xo) con D digitos (D > 3).

Seleccionar una constante (a) con D digitos (D > 3).

Sea Y, = a*X,; sea X, = los D digitos del centro, y sea r, = 0.D digitos del centro.
Sea Y, = a*X;sea X, , = los D digitos del centro, y sea r;,, = 0.D digitos del centro
paratodai=1,2,3,...,n.

5. Repetir el paso 4 hasta obtener los n nimeros r; deseados.

ol

Nota: Si no es posible obtener los D digitos del centro del nimero Y, agregue ceros a la
izquierda del numero Y.

Para ilustrar la mecanica del algoritmo de multiplicador constante se presenta el si-
guiente ejemplo.

Ejemplo 2.3
Generar los primeros 5 nimeros r; a partir de la semilla X, = 9 803 y con la constante
a = 6 965. Observe que tanto la semilla como la constante tienen D = 4 digitos.
Solucién:
Y, =(6965) (9 803) = 68 277 895 X,=2778 r,=02778
Y, =(6965) (2778) =19 348 770 X,=3487 r, =0.3487
Y, = (6 965) (3 487) = 24 286 955 X;=2869 r,=0.2869
T Y,=(6965) (2869) = 19982585 X, =9825 r, = 0.9825
Y, =(6965) (9 825) =68 431 125 X;=4311 r,=04311
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2.2.4 Algoritmo lineal &=

2.2.4 Algoritmo lineal

Este algoritmo congruencial fue propuesto por D.H. Lehmer® en 1951. Segtin Law y Kel-
ton®), este algoritmo ha sido el més usado.El algoritmo congruencial lineal genera una se-
cuencia de numeros enteros por medio de la siguiente ecuacién recursiva:

X1 = (@X; + c)mod(m) i=0,1,2,3,...n

donde X, es la semilla, a es la constante multiplicativa, c es una constante aditivay m es el
madulo; X >0,a>0,c>0ym> 0 deben ser nimeros enteros. La operacién “mod m" sig-
nifica mult|phcar X. por a, sumar c y dividir el resultado entre m para obtener el residuo
X, .,- Es importante senalar que la ecuacién recursiva del algoritmo congruencial lineal

genera una secuencia de nimeros enteros S=1{0, 1,2, 3,...,m - 1}, y que para obtener na-
meros pseudo aleatorios en el intervalo (0,1) se requiere la siguiente ecuacion:

A i-1,2,3,...n

Analice el ejemplo siguiente para comprender mejor la mecénica del algoritmo con-
gruencial lineal.

Ejemplo 2.4

Generar 4 nimeros entre 0y 1 con los siguientes parametros: X, =37,a=19,c=33 y m=100.

Solucién:
X, =(19*37 + 33)mod 100 = 36 r, =36/99 = 0.3636
X,=(19*36 + 33)mod 100 =17 r,=17/99=0.1717
=(19*17 + 33) mod 100 = 56 ry=56/99 = 0.5656
=(19*56 + 33) mod 100 =97 r,=97/99 =0.9797

En el ejemplo anterior se colocaron de manera arbitraria cada uno de los parametros re-
queridos: X, a, ¢, m.Sin embargo, para que el algoritmo sea capaz de lograr el maximo pe-
riodo de vida n, es preciso que dichos pardmetros cumplan ciertas condiciones. Banks,
Carson, Nelson y Nicol [ sugieren lo siguiente:

m=29

a=1+4k

k debe ser entero

¢ relativamente primo am
g debe ser entero

Bajo estas condiciones se obtiene un periodo de vida maximo: N = m = 29. Veamos un
ejemplo mas, tomando en cuenta lo anterior.
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Ejemplo 2.5

Generar suficientes numeros entre 0 y 1 con los parametros X, =6,k=3,g=3yc=7,
hasta encontrar el periodo de vida maximo (N).

Como podemos ver, si se cumplen las condiciones que Banks, Carson, Nelson y Nicol
sugieren, se lograra el periodo méaximo N = m = 8. A continuacion se presenta el desarro-
llo de la generacién de los nimeros r,.

a=1+43)=13 y m=23=8

X,=6

X,=(13*6+7)mod8=5 r,=5/7=0714
X,=(13*5+7)mod8=0  r,=0/7=0.000
X;=(13*0+7)mod8=7  r;=7/7=1.000
X,=(13*7+7)mod8=2 r,=2/7=0.285
X,=(13*2+7)mod8=1 r,=1/7=0.142
Xs=(13%1 +7)mod8=4 r,=4/7=0.571
X,=(13*4+7)mod8=3 r,=3/7=0428
Xg=(13*3+7)mod 8=6 rg=6/7 =0.857

Es importante mencionar que el nimero generado en X, = 6 es exactamente igual a la
semilla X, y si continudramos generando mas nimeros, éstos se repetirian. Ademds sa-
bemos que el algoritmo congruencial lineal genera una secuencia de nimeros enteros
5=1{0,1,2,3,...,m - 1}. Observe que en este caso se genera la secuencia $=1{0,1,2,3,4,5,
6,7}

Ejemplo 2.6

Consideremos nuevamente el ejemplo anterior, pero tratemos de violar de manera arbi-
traria alguna de las condiciones. Supongamos que a = 12; se sabe que a no es el resultado
de 1 + 4k, donde k es un entero. Veamos el comportamiento del algoritmo congruencial
lineal ante tal cambio.

Solucién:

a=1"TABF=13'"y ‘m=3%=8

Xi=6

X,=(12*6+7)mod8=7 r,=7/7=1.000
X,=(12*7+7)mod 8=3 r,=3/7=0428
X;=(12*3+7)mod8=3  r,=3/7=0428

= e e
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El periodo de vida en este caso es N = 3,de manera que, como puede ver, el periodo de vi-
da maximo no se logra. Como conclusion tenemos que si no se cumple alguna de las con-
diciones, el periodo de vida méximo N = m no se garantiza, por lo que el periodo de vida
sera menor que m.

2.2.5 Algoritmo congruencial multiplicativo

El algoritmo congruencial multiplicativo surge del algoritmo congruencial lineal cuando
¢ = 0.Entonces la ecuacion recursiva es:

X

i+1

= (aX)mod(m) 150,1,2;3pse et

En comparacion con el algoritmo congruencial lineal, la ventaja del algoritmo multi-
plicativo es que implica una operacién menos a realizar. Los pardmetros de arranque de es-
te algoritmo son X, a y m, todos los cuales deben ser nimeros enteros y mayores que cero.
Para transformar los nimeros X; en el intervalo (0,1) se usa la ecuacién r;=x;/(m - 1).De
acuerdo con Banks, Carson, Nelson y Nicol "], las condiciones que deben cumplir los para-
metros para que el algoritmo congruencial multiplicativo alcance su maximo periodo son:

m=27
a=3+8k o a=5+8k
b=y 2800

X, debe ser un numero impar
g debe ser entero

A partir de estas condiciones se logra un periodo de vida maximo N = k/4 = 29-2

Ejemplo 2.7

Generar suficientes nimeros entre 0 y 1 con los siguientes parédmetros: X, =17, k=2y
g =5, hasta encontrar el periodo o ciclo de vida.

Solucién:

a=5+82y=2 vy ‘m=32

Xo=17
X,=(@1*17)mod32=5  r,=5/31=0.1612
X,=(21*5)mod 32 =9 r,=9/31=0.2903

X;=(21*9)mod 32 =29 r;=29/31=0.9354
X,=(21*29)mod 32 =1 r,=1/31=0.3225
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X, =(@1*1)mod32=21  r,=21/31=06774
X,=(21%21)mod32=25  r,=25/31=0.8064
X,=(21*25)mod32=13  r,=13/31=04193
Xy=(21*13)mod32=17  r,=17/31=05483

Toda vez que la semilla X, se repite, volveran a generarse los mismos nimeros. Por lo tan-
to, el periodo de vida es n = 8, el cual corresponde aN=m/4 = 32/4=8.

Ejemplo 2.8

Ahora bien, si violamos la condicién de que la semilla sea un nimero impar, digamos con
X, = 12,tenemos:

Solucién:
Xo=112
X1 =(21*12)mod 32 = 28 r= 28/31 =0.9032
X,=(21*28)mod 32 =12 r,=12/31=0.3870

En vista de que la semilla X;, se repite, volveran a generarse los mismos nimeros. Por lo
tanto, el periodo de vidaes N= 2.

2.2.6 Algoritmo congruencial aditivo
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Este algoritmo requiere una secuencia previa de n numeros enteros X, X,, X;, X,, ..., X, para
generar una nueva secuencia de nimeros enteros que empiezaen X, X . X X ., ...
Su ecuacion recursiva es:

X.=(X._, +X_)mod(m) i=n+1,n+2,n+3,...,.N

Los numeros r; pueden ser generados mediante la ecuacion

r,=x;/(m-1)

Ejemplo 2.9

Generar 7 nimeros pseudo aleatorios entre cero y uno a partir de la siguiente secuencia
de ndmeros enteros: 65, 89, 98, 03, 69; m = 100.

Sean X, =65, X, = 89, X; = 98, X, = 03, X; = 69. Para generar r,, r,, 3, I, 5, I y r; antes
es necesario generar X, X;, Xg, Xo, X0, X1, X, -
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Solucion:
X = (X + X;)mod 100 = (60 + 65) mod 100 = 34 r, =34/99 = 0.3434
X; =(Xg+X;)mod 100 = (34 + 89) mod 100 = 23 r,=23/99=0.2323
Xg = (X; +X;)mod 100 = (23 + 98) mod 100 = 21 r;=21/99=0.2121
Xy = X5+ X,)mod 100 = (21 + 03) mod 100 = 24 r,=24/99 = 0.2424
X=Xy + X;)mod 100 = (24 + 69) mod 100 = 93 re=93/99 = 0.9393

X;; =(X,o+ X mod 100 = (93 + 34)mod 100 =27 1, =27/99=02727
X,,=(X,; +X;)mod 100 = (27 + 23)mod 100=50  r,=50/99 = 0.5050

2.2.7 Algoritmos congruenciales no lineales

En esta seccion se analizaran dos algoritmos congruenciales no lineales: el congruencial
cuadratico y el algoritmo presentado por Blum, Blum y Shub @,

2.2.7.1 Algoritmo congruencial cuadratico
Este algoritmo tiene la siguiente ecuacién recursiva:
X, = (aX? + bX; + )mod(m) i=0,1,2,3,....N

En este caso, los numeros r; pueden ser generados con la ecuacion r, = x,/(m - 1).De acuer-
do con L'Ecuyer', las condiciones que deben cumplir los pardmetros m, a, b y ¢ para al-
canzar un periodo maximo de N= m son:

m=29

a debe ser un niimero par

¢ debe ser un nimero impar
g debe ser entero
(b-1)mod4=1

De esta manera se logra un periodo de vida maximo N=m.

Ejemplo 2.10

Generar, a partir del algoritmo congruencial cuadratico, suficientes nlimeros enteros has-
ta alcanzar el periodo de vida, considerando los parametros X, = 13,m =8,a = 26,b = 27
y ¢ = 27.Como todas las condiciones estipuladas para los pardmetros se satisfacen, es de
esperarse que el periodo de vida del generador sea N = m = 8, tal como podra comprobar
al revisar los calculos correspondientes, que se presentan a continuacion.
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Solucioén:

X, = (26*132 + 27*13 + 27) mod (8) = 4
X, = (26*42 + 27*4 + 27)mod (8) = 7
X, = (26*7% + 27*7 +27)mod (8) = 2
X, = (26%22+27*2 +27)mod (8) = 1
X, = (26*12+27*1 + 27)mod (8) = 0
X, = (26%02 + 27%0 + 27)mod (8) = 3
X, = (26*32 4 27*3 + 27)mod (8) = 6
X, = (26*62 +27*6 + 27)mod (8) = 5
X, = (26*52 4 27*5 + 27)mod (8) = 4

Por otro lado, el algoritmo cuadrético genera una secuencia de numeros enteros S = {0, 1,
2,3,...,m - 1},al igual que el algoritmo congruencial lineal.

2.2.7.2 Algoritmo de Blum, Blum y Shub!?

Si en el algoritmo congruencial cuadratico a = 1,b =0y ¢ = 0, entonces se construye una
nueva ecuacion recursiva:

X.,, = (X?)mod(m) i=0,1,23 ..0

La ecuacion anterior fue propuesta por Blum, Blum y Shub!? como un nuevo méto-
do para generar nimeros que no tienen un comportamiento predecible.

2.3 Propiedades de los nimeros pseudo aleatorios entre 0y 1

En la seccién anterior hablamos de como generar nimeros aleatorios usando diferentes
métodos. Sin embargo, ;de qué manera se puede garantizar que tales nimeros son real-
mente aleatorios entre 0y 17, jcuéles son las caracteristicas que los identifican?, ;jcuéles son
sus parametros? La respuesta a las preguntas anteriores es muy importante, dado que los
numeros aleatorios seran utilizados en la simulacién para generar los valores de cualquier
variable aleatoria. En gran medida, conocer las propiedades que deben tener estos nime-
ros aleatorios garantiza una buena simulacién, por ello, se enumeran a continuacion.

Media de los aleatorios entre 0 y 1. En vista de que estos nimeros deben tener la mis-
ma probabilidad de presentarse, es preciso que su comportamiento muestre una distri-
bucion de probabilidad uniforme continua, con limite inferior cero y limite superior uno.
La funcion de densidad de una distribucién uniforme es la siguiente:

a=x=b; enestecaso, a=0 y b=1

bl
f(x) T
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Graficamente se veria de la siguiente manera:

flx)

Figura 2.1

Forma general de la
distribucién uniforme
entreayb

Para obtener la media de la distribucién multiplicamos la funcién de densidad por x,y la
integramos en todo el rango de la misma distribucién de la siguiente manera:

b
f=J 1= 2 p

Sustituyendo los valores de a y b
1
E(x) - —
(x)

Por lo tanto, el valor esperado (es decir, la media de los nimeros aleatorios entre 0y 1) es
=05,

Varianza de los nimeros aleatorios. Partiendo de la misma distribucién uniforme con-
tinua obtenemos la varianza de la distribucion por medio de la ecuacion:

Vi) = o2 = E(x?) - p?

lo que nos da E(x?):

b
Nt et i DM O
gl P L e

Al sustituir tenemos que

Exd)= L

(x?) 3

Por lo tanto,
g0y sy
PRi=T-[2] =1
W3 12) —12
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Dados estos resultados podemos decir que los nimeros aleatorios entre 0y 1 deben tener

= - |
o el R T

Independencia. Estaes una propiedad muy importante, e implica que los nimeros alea-

torios no deben tener correlacién entre si; es decir, deben ser independientes, de manera

que puedan dispersarse uniformemente dentro de todo el espectro de valores posibles.

La figura 2.2a muestra una gréfica totalmente dispersa en los valores posibles, y la figura

2.2b presenta una acumulacién de los valores en la parte central, lo cual quiere decir que

hay una correlacion entre los mismos.

000 020 040 060 080 1.00

(a)

0.8 |
0.6 1
0.4
0.2
0 " : ' . . Figura 2.2
0 0.2 04 0.6 0.8 1 (a) Valores uniformemen-

te dispersos y (b) valores
correlacionados

(b)

Es posible realizar una serie de pruebas para corroborar que no existe correlaciéon entre
los nimeros aleatorios, e incluso para garantizar que no exista un sesgo o tendencia en-
tre los digitos de cada uno de ellos. Estas pruebas se revisardn con mas detalle en la si-
guiente seccion.
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2.4 Pruebas estadisticas para los nimeros pseudo aleatorios

En la seccién 2.2 se presentaron diversos algoritmos para construir un conjunto r,, pero
ése es s6lo el primer paso, ya que el conjunto resultante debe ser sometido a una serie de
pruebas para validar si los nimeros que lo integran son aptos para usarse en un estudio
de simulacién.

A continuacién se analizaran las pruebas estadisticas basicas que se emplean gene-
ralmente para determinar si un conjunto de nimeros pseudo aleatorios entre cero y uno
cumplen con las propiedades bdésicas de independencia y uniformidad. El objetivo, en
otras palabras, es validar que el conjunto r, realmente esta conformado por nimeros alea-
torios. Es importante mencionar que las pruebas que se discutirdn no son Unicas; si desea
conocer otras, consulte Banks, Carson, Nelson y Nicol ",

2.4.1 Prueba de medias

Una de las propiedades que deben cumplir los nimeros del conjunto r,, es que el valor es-
perado sea igual a 0.5. La prueba que busca determinar lo anterior es la llamada prueba
de medias, en la cual se plantean las siguientes hipotesis:

Hg: i, = 0.5
Hy:p, = 0.5

La prueba de medias consiste en determinar el promedio de los n nimeros que con-
tiene el conjunto r;, mediante la ecuacién siguiente:

2 Posteriormente se calculan los limites de aceptacion inferior y superior con las ecua-
ciones siguientes:

‘:JId

-
L=
fonid “’Z(W

1 i
15,3 * 2l i)

Si el valor de T se encuentra entre los limites de aceptacion, concluimos que no se
puede rechazar que el conjunto r, tiene un valor esperado de 0.5 con un nivel de aceptacién
de 1 - a.En caso contrario se rechaza que el conjunto r; tiene un valor esperado de 0.5.

Para el calculo de los limites de aceptacién se utiliza el estadistico , ., el cual se
determina por medio de la tabla de la distribucién normal estandar (también se puede
calcular dicho valor utilizando la funcién PROMEDIOA (o AVERAGE) —media aritmética—
de Excel).
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Ejemplo 2.11

Considere los 40 numeros del conjunto r; que se presenta a continuacion, y determine si
tienen un valor esperado de 1/2 con un nivel de aceptacién de 95 por ciento.

El conjunto r; contiene 40 nimeros, por lo tanto, n = 40. Un nivel de aceptacion de
95% implica que a = 5%. Enseguida procedemos a calcular el promedio de los nimeros y
los limites de aceptacion:

n 1 40
2= 20
=@ [0.04487 + 0.17328 + 0.57548 + 0.04901 + ... + 0.33616 + 0.15885 + 0.37266 +

0.41453]
r =0.43250

3!—'

otk
b /2 12n 2 0.05/2 12(40)

L= %- (1 .95)( = 0.410538649

V12(40)

1 1 1 1
(S, =42 =Ltz o (———
laid “"2(\/ 12n] 2 °-°5’2(\/ 1 2(40))

Ls,= 3+ .96 \/%40)) = 0589461351

Como el valor del promedio: 7 = 0.43250 se encuentra entre los limites de aceptacion,
se concluye que no se puede rechazar que el conjunto de 40 nimeros r; tiene un valor es-
perado de 0.5, con un nivel de aceptacién de 95 por ciento.

2.4.2 Prueba de varianza

32

Otra de la propiedades que debe satisfacer el conjunto r;, es que sus numeros tengan una
varianza de 1/12.La prueba que busca determinar lo anterior es la prueba de varianza, que
establece las siguientes hipdtesis:

Hy 02 =1/12

Hy:o2=1/12




2.4.2 Prueba de varianza .

La prueba de varianza consiste en determinar la varianza de los n nimeros que con-
tiene el conjunto r,, mediante la ecuacion siguiente:

(r; - F)?
=1
Vine n-1

NoEH

Después se calculan los limites de aceptacién inferior y superior con las ecuaciones
siguientes:

2

Xm’Z,n—'I
Lo =330 -1)
Kiasa, 01
L8 A
b v (n-1)

Si el valor de V(r) se encuentra entre los limites de aceptacién, decimos que no se
puede rechazar que el conjunto r, tiene una varianza de 1/12, con un nivel de aceptacién
de 1 - a; de lo contrario, se rechaza que el conjunto r, tiene una varianza de 1/12.

Ejemplo 2.12

Realizar la prueba de varianza a los 40 numeros r; del ejemplo 2.11.
Considerando que n = 40 y a = 5%, procedemos a calcular la varianza de los nime-
ros, y los limites de aceptacion correspondientes:
oy it D
(r,-7)* ¥ (r,-0.43250)
1 _i=1
n-1  40-1

g

Vir) =

Vir) = i [(0.04487 - 0.43250)2 + (0.17328 — 0.43250)2 + ... + (0.37266 — 0.43250)2 +
(0.41453 - 0.43250)?]
V(r) = 0.08695062

2 e
— Xazn1 _ Xoos2,39 _ 58.1200541 _ 5 1941881
Huo =120 =)~ 12639) 468 R

2 Y
_ Xi-a/2,n1 _ Xi-005/2,30 _ 23.6543003 _ 4
LSy = gend < iooe 3003 - 0.05054338

Dado que el valor de la varianza: V(r) = 0.8695062 estd entre los limites de acepta-
cién, podemos decir que no se puede rechazar que el conjunto de 40 nimeros r; tiene una
varianza de 1/12 = 0.08333.

33




. Capitulo 2 Nameros pseudo aleatorios

34

2.4.3 Pruebas de uniformidad

Una de las propiedades mas importantes que debe cumplir un conjunto de nimeros r; es
la uniformidad. Para comprobar su acatamiento se han desarrollado pruebas estadisticas
tales como las pruebas Chi-cuadrada y de Kolmogorov-Smirnov. En cualquiera de ambos
casos, para probar la uniformidad de los nimeros de un conjunto r; es necesario formular
las siguientes hipotesis:

Hot U(0,1)
H,:r;no son uniformes

Veamos a continuacion como funciona cada una de estas pruebas.
2.4.3.1 Prueba Chi-cuadrada

La prueba Chi-cuadrada busca determinar si los nimeros del conjunto r; se distribuyen
uniformemente en el intervalo (0,1). Para llevar a cabo esta prueba es necesario dividir el
intervalo (0,1) en m subintervalos, en donde es recomendable m = vVn. Posteriormente se
clasifica cada nimero pseudo aleatorio del conjunto r;, en los m intervalos. A la cantidad
de numeros r; que se clasifican en cada intervalo se le denomina frecuencia observada (O)),
y a la cantidad de nimeros r, que se espera encontrar en cada intervalo se le llama fre-
cuencia esperada (E); teéricamente, la r, es igual n/m. A partir de los valores de O,y E; se
determina el estadistico x3 mediante la ecuacién

m (E-0)
> i i
Xo"‘ <, EI

: aa : 2
Si el valor del estadistico Xy es menor al valor de tablas de X, ,, ;» entonces no se

puede rechazar que el conjunto de nimeros r; sigue una distribucién uniforme. En caso
contrario, se rechaza que r; sigue una distribucién uniforme.

Ejemplo 2.13

Realizar la prueba Chi-cuadrada a los siguientes 100 nimeros de un conjunto r, con un ni-
vel de confianza de 95 por ciento.
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Antes de proceder, es recomendable crear una tabla similar a la tabla 2.1, en donde
se resumen los pasos que deben llevarse a cabo en la prueba Chi-cuadrada.

- Tabla 2.1 Célculos para la prueba Chi-cuadrada

10 (E-0)
El estadistico x2 = Y r'._%
=1 2

i
la Chi-cuadrada x? . .= 16.9. En consecuencia, no se puede rechazar que los nimeros r.
0.05,9 i

siguen una distribucion uniforme.

= 6.2 es menor al estadistico correspondiente de

2.4.3.2 Prueba Kolmogorov-Smirnov

Propuesta por Kolmogorov y Smirnov, ésta es una prueba estadistica que también nos
sirve para determinar si un conjunto r, cumple la propiedad de uniformidad. Es recomen-
dable aplicarla en conjuntos r, pequenos, por ejemplo, n < 20. El procedimiento es el
siguiente:
1. Ordenar de menor a mayor los nimeros del conjuntorr;.
fI srzsrss srn

2. Determinar los valores de: D*, D"y D con las siguientes ecuaciones:

1<i<n

D* = max {ﬁ— ’;]
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Dt = méx {r ~—1}
n

1<i<n
D=max (D, br)

3. Determinar el valor critico D, , de acuerdo con la tabla de valores criticos de Kolmo-
gorov-Smirnov para un grado de confianza a, y seguin el tamano de la muestra n.

4. Sielvalor D es mayor que el valor critico D, , se concluye que los numeros del con-
junto r; no siguen una distribucion uniforme; de lo contrario se dice que ho se ha
detectado.diferencia significativa entre la distribucion de los niimeros del conjun-
toryla distribucién uniforme.

Ejemplo 2.14

Realizar la prueba Kolgomorov-Smirnov, con un nivel de confianza de 90%, al siguiente
conjunto r; de 10 nimeros:

r,=1{0.97,0.11,0.65, 0.26, 0.98,0.03, 0.13,0.89,0.21, 0.65}

El nivel de confianza de 90% implica a = 10%. Ordenando los nimeros r, de menor a
mayor, la secuencia es:

Para determinar los valores de D*, D~y D es recomendable realizar una tabla como la

~ siguiente:

Tabla 2.2 Cilculos de la prueba Kolmogorov-Smirnov

=Y
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De acuerdo con la tabla de valores para la prueba Kolmogorov-Smirmov, el valor critico
D, 1010 correspondientean=10esD,,, ,, = 0.368, que resulta menor al valor D = 1.04; por
lo tanto, se concluye que los nimeros del conjunto r; no se distribuyen uniformemente.

2.4.4 Pruebas de independencia

Recuerde que las dos propiedades més importantes que deben satisfacer los nimeros de
un conjunto r; son uniformidad e independencia. En la seccién anterior comentamos las
pruebas que buscan determinar si los nimeros del conjunto r, son uniformes. A continua-
cion hablaremos de las pruebas estadisticas que tratan de corroborar si los nimeros en el
intervalo (0,1) son independientes o, en otras palabras, si parecen pseudo aleatorios.

Para probar la independencia de los nimeros de un conjunto r; primero es preciso
formular las siguientes hipodtesis:

Hy:los nimeros del conjunto r, son independientes
H,:los nimeros del conjunto r, no son independientes

2.4.4.1 Prueba de corridas arriba y abajo

El procedimiento de esta prueba consiste en determinar una secuencia de nimeros (S)
gue solo contiene unos y ceros, de acuerdo con una comparacién entre r,y r, . Posterior-
mente se determina el nimero de corridas observadas, C, (una corrida se identifica como
la cantidad de unos o ceros consecutivos). Luego se calcula el valor esperado, la varianza
del nimero de corridas y el estadistico Z,, mediante las ecuaciones:

_2n-1

HefiT v
2 _16n-29

% 90
Com ke,

Z,=

e,

Si el estadistico Z,, es mayor que el valor critico de Z,, se concluye que los nimeros
del conjunto r, no son independientes. De lo contrario no se puede rechazar que el con-
junto de r; sea independiente.

Considere el siguiente conjunto r; de 21 nimeros:

r,=1{0.89, 0;26, 0.01,0.98,0.13,0.12,0.69,0.11,0.05, 0.65,
0.21,0.04,0.03,0.11,0.07,0.97,0.27,0.12,0.95,0.02, 0.06}

La secuencia de unos y ceros se construye de esta manera: se coloca un cero si el nu-
mero r; es menor que o igual al nimero r, anterior; en caso de ser mayor que el nimero r,
anterlor se pone un uno.Considerando Ia secuencia de los 21 niimeros del conjunto r,que
se dio arriba, la secuencia de unos y ceros es:

5={0,0,1,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1,0,1,0,0,1,0, 1}
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Observe que la secuencia S contiene n — 1 niimeros, en este caso 20. Esto se debe a
que el primer nimero r; = 0.89 no tiene nimero anterior con el cual compararlo. Recuer-
de que una corrida se forma con unos consecutivos o ceros consecutivos. Por ejemplo los

-primeros dos ceros de la secuencia forman la primer corrida, la cual se dice que tiene una

longitud de dos; el tercer numero de la secuencia, uno, forma la segunda corrida con longi-
tud de uno; después siguen dos ceros, los cuales forman la tercera corrida con longitud de
dos; después sigue un uno, el cual forma la cuarta corrida con longitud de uno, etc. Siguien-
do el proceso anterior se determina que el nimero de corridas de la secuencia es C, = 14.

Ejemplo 2.15

Realizar la prueba de corridas arriba y abajo con un nivel de aceptacion de 95% al siguien-
te conjunto de nimeros r;:

s s

&ﬁﬁwm

i T T e
D s gt R
2 g 7
i : 2

s

Realizaremos la asignacion de unos y ceros por renglén (o fila). Por lo tanto, la secuen-
ciaSes:

511,101, 50.1,0:1,1,6,0,1,7,0:0/0°%, 000, 0° 170,050, 1,0,1,0,0,1,1,0,1, 0, 67441, 0}

Obteniéndose un valor de C, = 24,y a = 5%. A continuacién se presentan los célculos co-
rrespondientes al valor esperado y a la varianza del nimero de corridas:

_2n-1_2(40)-1 _
fe 2 - 26333
o2 =16n-29 _ 16(40)-29 _ ¢ ;00
2 SRR 90
5 |7 #e|_ 16140 - 29
2 o7 | 6.788

Como el estadistico Z, es menor que el valor de tabla de la normal estandar para
Z, =25, = 196, se concluye que no se puede rechazar que los nimeros del conjunto r,
son independientes. Es decir, de acuerdo con esta prueba, los nimeros son aptos para
usarse en simulacion.

2.4.4.2 Prueba de corridas arriba y abajo de la media

El procedimiento de esta prueba consiste en determinar una secuencia de unos y ceros,
de acuerdo con una comparacién entre los nimeros del conjunto r; y 0.5. Posteriormente
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se determina el numero de corridas observadas, C,,, y los valores de n; y'n,. C, es el ng-
mero de corridas en la secuencia, determinado de la misma manera que en la prueba de
corridas arriba y abajo; n, es igual a la cantidad de ceros en la secuencia, y n, esigual a la
cantidad de unos en la secuencia, cumpliéndose que n, + n, = n. (Recuerde que una co-
rrida se identifica como la cantidad de unos o ceros consecutivos.) Luego se calcula el va-
lor esperado, la varianza del nimero de corridas y el estadlstlco Z, con las siguientes
ecuaciones:

2n.n
G
‘uco n x 2
e g 2nyn,(2n4n, - n)
o n3n-1)
Co~ e,

s s

Si el estadistico Z, esté fuera del intervalo: -z, <z, <z,, se concluye que los nimeros
2 T
del conjunto r; no son independientes. De lo contrario no se puede rechazar que el con-
junto de r; es independiente,
Considere la siguiente secuencia de 10 numeros de un conjunto r;:

r;={0.67,0.62,0.05,0.49,0.59,0.42, 0.05,0.02,0.74, 0.67}

La secuencia de unos y ceros se construye de la siguiente manera: se asigna un uno
si el nimero r, es mayor que o igual a 0.5. En caso contrario se asignaré un cero. Siguien-
do esta regla, la secuencia de unos y ceros es:

$={1,1,0,0,1,0,0,0,1,1}
El nimero de corridas se determina de la misma manera que en la prueba de corridas
arriba y abajo. En este caso se tiene que el nimero de corridas de la secuencia Ses C,=5.

Por otra parte, la secuencia tiene 5 ceros y 5 unos, asiquen,=5yn, =5.

Ejemplo 2.16

Realizar la prueba de corridas arriba y abajo, con un nivel de aceptacién de 95%, al si-
guiente conjunto de numeros r;:
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Construiremos la secuencia de unos y ceros por renglén quedando de la siguiente manera:

5={1,0,0,1,0,1,1,1,0,1,0,0,1,1,0,1,0,0,1,0,0,1,0,0,0,
1,1,11,1,100000011,1,1,1,1,11,00,0,1,1}

A partir de la secuencia anterior se determina que hay 21 corridas, 23 ceros y 27 unos.
Por lo tanto, C, = 21,n, = 23 y n,= 27. A continuacion se presentan los calculos del valor
esperado y de la varianza del numero de corridas:

2n,n
g 01+l= M +l=25.34
R 50 2
2n.n.(2n.n. -n =
. 1@, -n) _2(23)(27)[2(23) @7) =50 _ ,, ac s
o n*n-1) )
Co—
Zo= o cozm =1.2484146
12.08542

0

Como el valor de Z, cae dentro del intervalo -1.96 < Z, = -1.2484146 = 1.96, se dice
que no se puede rechazar que los nimeros del conjunto r;, son independientes con un ni-
vel de confianza de 95%. De acuerdo con esta prueba, el conjunto de nimeros r, se pue-
de usar en un estudio de simulacién.

2.4.4.3 Prueba poker

Esta prueba consiste en visualizar el nimero r, con cinco decimales (como si fuera una ma-
no del juego de pdker, con 5 cartas), y clasificarlo como: todos diferentes (TD), exactamen-
te un par (1P), dos pares (2P), una tercia (T), una tercia y un par (TP), péker (P) y quintilla
(Q). Por ejempilo, si r, = 0.69651 se le clasifica como par, porque hay dos nimeros 6. Ahora
bien, consideremos el caso de r, = 0.13031, el cual debe clasificarse como dos pares (dos
numeros 1y dos nimeros 3). Finalmente, r, = 0.98898 debe clasificarse como una tercia y
un par, porque hay tres nimeros 8 y dos nimeros 9. La prueba pdker se puede realizar
a nlimeros r; con tres, cuatro y cinco decimales. Para r; con tres decimales sélo hay tres
categorias de clasificacion: todos diferentes (TD), un par (1P) y una tercia (T). Cuando se
consideran r, con cuatro decimales se cuenta con cinco opciones para clasificar los nimeros:
todos diferentes (TD), exactamente un par (1P), dos pares (2P), una tercia (T) y poker (P).

Tabla 2.3 Prueba poker para nimeros con tres decimales
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Tabla 2.4 Prueba péker para nimeros con cuatro decimales

Tabla 2.5 Prueba 'péker para numeros con cinco decimales

Las tablas 2.3 a 2.5 presentan la probabilidad esperada para cada una de las categorias de
clasificacién de esta prueba para conjuntos r, que contienen n nimeros con 3,4 y 5 deci-
males.

La prueba poker requnere el estadistico de la distribucion Chl-cuadrada x para nu-
meros con cinco decamales X’ .4 Para nimeros con cuatro decimales y x para nlimeros
con tres decimales. x* . tiene 6 grados de libertad, debido a que los numeros se clasifican
en siete categorias o clases: todos diferentes, exactamente un par, dos pares, una tercia y
un par, una tercia, poker y quintilla.

~ El procedimiento de la prueba consiste en:

a) Determinar la categorfa de cada nimero del conjunto r;.
b) Contabilizar los nimeros r, de la misma categoria o clase para obtener la frecuen-
cia observada (O).
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¢) Calcular el estadistico de la prueba ,\/(2) con la ecuacién

m (EI & OI)Z

XO =1 E,— 4

donde E; es la frecuencia esperada de numeros r, en cada categoria,y m representa la can-
tidad de categorias o clases en las que se clasificaron los nimeros r,, siendom=7,m=5
y m = 3 los nimeros de categorias para la prueba poker con cinco, cuatro y tres decima-
les, respectivamente. Por ultimo:

2

d) Comparar el estadistico de xg con Xy

Si x; es menor que x> ., se dice que no se puede rechazar la independencia de los nu-
meros del conjunto r, En caso contrario la independencia de los numeros del conjunto r;
se rechaza. :

Ejemplo 2.17

Realizar la prueba péker, con un nivel de aceptacién de 95%, a los siguientes 30 niimeros
entre cero y uno, con cinco decimales.

Primero clasificamos cada numero del conjunto r,, asignandole las claves que se
mencionaron antes. El resultado es el que se muestra en la tabla 2.6:

Tabla 2.6 Clasificacion de los nimeros de un conjunto r;, de acuerdo con la prueba péker
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Para seguir con la prueba se recomienda hacer una tabla como la siguiente:

Tabla 2.7 Calculos de la prueba pdker

-0)?
El estadistico )( 2 = 30.0969 es mayor que el estadistico correspondiente

de la Chi-cuadrada: x; , 6= 12.59. En consecuencia, se rechaza que los nimeros del con-
junto r; son independientes.

2.4.4.4 Pruéba de series

Esta prueba consiste en comparar los nimeros con el propésito de corroborar la indepen-
dencia entre niimeros consecutivos. Las hipétesis basicas son:

Hy:r; ~ Independientes
H,:r, ~ Dependientes

La prueba funciona de esta manera: se inicia creando una grafica de dispersién entre
los nimeros consecutivos (r;, 1, ,,); posteriormente se divide la grafica en m casillas, como
se muestra en la figura 2.3, siendo m el valor entero mas cercano aV n que permita formar
de preferencia, aunque no necesariamente, una matriz cuadrada.

Enseguida se determina la frecuencia observada O, contabilizando el numero de
puntos en cada casilla y su correspondiente frecuencia esperada E,, de acuerdo con E; =
(n—1)/m, donde n - 1 es el nimero total de pares ordenados o puntos en la grafica. Se

m (E;
procede entonces a calcular el error o estadistico de prueba X 12, e ; finalmente,

si el valor del error es menor que o igual al estadistico de tablas X2 no podemos re-

chazar la hipétesis de independencia entre nimeros consecutivos.

am-1"
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Figura 2.3

Gréfica de dispersion:
Primer paso de la prueba
de series

Ejemplo 2.18

Realizar la prueba de series a los siguientes 30 nimeros, con un nivel de confianza de 95
por ciento.

Para empezar, generamos la gréfica de dispersion (vea la figura 2.4) con la secuencia de
los 29 pares ordenados (x,y) = (r,, r;, ,) siguientes:

(r,.r,) = (0.872,0.219)
(ryry) = (0.219,0.570)
(ryr,) = (0.570,0.618)
(ryry) = (0.618,0.291)
(ryry) =(0.291,0.913)
(ry 1) = (0.913,0.950)

(ryg: ryg) = (0.203,0.868)
(ryg 130) = (0.868,0.879)
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0.999 - -
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* *
+ * *
0.000 *
0.000 0333 0,666 0999 | Figura24
x=rli) : Gréfica de dispersion
del ejemplo 2.18

En la tabla 2.8 se presenta el resto del procedimiento: se contabiliza el nimero de
puntos en cada casilla O,, y se calcula la frecuencia esperada E; de acuerdo con E; = 29/9;
en la dltima columna se presenta el calculo del estadistico de prueba

o (€~ o,)2 9 (322-0)?

21 ',; 322

Tabla 2.8 Calculos de la prueba de series

El valor de tablas x?,
podemos rechazar la hipétesis de independencia.

AT 15.507 es mayor que el error total de 7.935, por lo cual no
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2.4.4.5 Prueba de huecos

Esta prueba consiste en comparar los niimeros con el propésito de verificar el tamano del
“hueco” que existe entre ocurrencias sucesivas de un nidmero. Las hipdtesis fundamen-
tales son:

Hy:r, ~ Independientes
H,:r, ~ Dependientes

La prueba se inicia definiendo un intervalo de prueba (a, 8), donde (a,8)  (0,1); pos-
teriormente se construye una secuencia de unos y ceros de esta manera: se asigna un uno
si el r, pertenece al intervalo (@, B), y un 0 si no pertenece a dicho intervalo. Por ejemplo, si
se define un intervalo («, B) = (0.6, 0.7) y se tiene la muestra de 10 numeros

r,=1{0.67,0.62,0.05,0.49,0.59,0.42, 0.64, 0.06,0.74,0.67},

se asignara un uno si el r; esta entre 0.6 y 0.7; en caso contrario se asignara un cero. Si-
guiendo la regla anterior, la secuencia binaria es:

$={1,1,0,0,0,0,1,0,0, 1}

El tamano de hueco i se define como el nlimero de ceros existentes entre unos con-
secutivos. En el caso de la secuencia de nuestro ejemplo tenemos h = 3 huecos, el prime-
ro de tamaio 0, el segundo de tamario 4 y el tercero de tamario 2 de acuerdo con:

s='{1,1,o,o,o,o,1,o,o,1}
e

A partir del conjunto anterior se determina la frecuencia observada O, contabilizan-
do el nimero de ocurrencias de cada tamarno de hueco y su correspondiente frecuencia
esperada E,, de acuerdo con E; = (h)(8 - @)(1 - (B - @)), donde h es el nimero total de hue-
cos en la muestra. La frecuencia del dltimo intervalo se puede calcular mediante la dife-
rencia entre el total y la suma de las frecuencias esperadas de los intervalos anteriores.

Un resumen de estos calculos se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 2.9 Frecuencias observadas y esperadas en la prueba de huecos
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m (E,- O)
Se procede entonces a calcular el error o estadlstico de prueba ){ 2] —. por

ultimo, si este valor es menor que o igual al estadistico de tablas }(

o podemos re-
chazar la hipétesis de la independencia entre los nimeros.

Ejemplo 2.19

Realizar la prueba de huecos a los siguientes 30 nimeros, con un nivel de confianza de
95% para el intervalo («, B) = (0.8, 1.0).

Tomando los nimeros por renglén (o fila) y teniendo en cuenta el intervalo (0.8,1.0),
la secuencia de unos y ceros es:

$={1,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0, 1}

Calculando los huecos de la muestra, tenemos:

S= 11000000010101000000000011,0,0,01
n—,_._;

10 3

El nimero de ocurrencias de cada tamafo de hueco O, su correspondiente frecuen-
cia esperada E, y el calculo del estadistico de prueba se muestran en la tabla 2.10.

Tabla 2.10 Ejemplo de la prueba de huecos
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6 (E.-0)?

Ya que el estadistico de prueba Xz & X‘Ti = 2.5675 es menor que el estadis-
I i

tico de tablas X%, = X 455 = 11.07,no podemos rechazar la hipétesis de independen-

cia entre los nimeros.

2.5 Problemas

1. Determine el ciclo o periodo de vida de los siguientes generadores congruenciales.
a) x,,=21x;+15 mod(31) con  x,=21
b) x,,,=(13x;+9)mod(128) con x,=7
q x,,=07x)mod(31) con x,=23
d) x,,=(121 +x) mod(256) con x,=17
e) X,,=(21x,+15x_)mod(64) con x,=21 y x,=43

2. Programe en una hoja de calculo la serie congruencial x, , = (553 + 121x) mod(177)
con x, = 23,y haga lo que se indica.
a) Determine el ciclo o periodo de vida.
b) Realice las pruebas de media, varianza y uniformidad.

3. Programe en una hoja de célculo la generacién automatica de nimeros pseudo aleato-
rios con el método de cuadrados medios. Genere una muestra de 50 niimeros con la se-
milla 5 735,y determine con un nivel de aceptacion de 90% si son uniformes entre Oy 1.

4. Realice las pruebas de media, varianza y uniformidad a los 50 nimeros de la tabla si-
guiente, con un nivel de aceptacién de 95 por ciento.

5. Genere la secuencia de aleatorios del generador congruencial x; , = (71x;) mod(357)
con x, = 167 y efectue lo que se indica:
a) Realice la prueba de corridas arriba y abajo.
b) Realice la prueba de corridas arriba y abajo de la media.

6. Determine sila siguiente lista de 100 nimeros de 2 digitos tiene una distribucién uni-
forme con un nivel de aceptacion de 90 por ciento.
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7. Utilice la prueba de péker con nivel de aceptacién de 95% para comprobar la hipéte-
sis de que los numeros de la siguiente lista son aleatorios.

8. Determine, mediante las pruebas de independencia (corridas arriba y abajo, corridas
arriba y abajo de la media, de pdker, de series o de huecos) si los 100 numeros de la
tabla son pseudo aleatorios con un nivel de aceptacién de 90 por ciento.
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50

B

10.

12,

13,

14.

15.

Abra el directorio telefénico en la primera pdgina de la letra D y seleccione los dlti-
mos 5 digitos de los primeros 50 nimeros telefénicos. Determine si esta seleccién es
aleatoria con un nivel de aceptacion de 95%; utilice para ello las pruebas de corridas
arriba y abajo, arriba y abajo de la media, y pdker.

Determine con la prueba de corridas arriba y abajo si los 50 nimeros de la tabla son

independientes con un nivel de aceptacién de 90 por ciento.
1 (] {

Determine, con la prueba de corridas arriba y abajo de la media, si los 50 nimeros de
la tabla son independientes con un nivel de aceptacion de 90 por ciento.

Utilice la prueba de series para determinar si los 50 nimeros de la tabla son indepen-
dientes con un nivel de aceptacion de 90 por ciento.

Genere en una hoja de célculo 200 nimeros aleatorios en una misma columna, usan-
do la funcién predeterminada ALEATORIO {o RAND). Copie estos valores y ubiquelos
en la siguiente columna, pero desfasandolos una posicién. Copie el ditimo de los va-
lores en el lugar que quedd vacio al principio, y haga una gréfica de relacion X=Y. ;Se
observa que los datos estan uniformemente dispersos?

Obtenga la media y la varianza de los datos del problema 12. ;Son exactamente los
mismos que para una distribucién uniforme entre cero y uno? ;A qué atribuye esta
diferencia?

Un método multiplicativo mixto genera 19 500 nimeros de 3 digitos, de los cuales
13821 tienen todos sus digitos diferentes, 5 464 pares y 215 tercias. Calcule el error
respecto de las frecuencias esperadas bajo la prueba poker.
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16.

¥z

18.

19;

20.

21,

22,

23.

Un método congruencial genera 71 500 nimeros de 4 digitos, de los cuales 3 500 se
clasifican como 2 pares. Calcule el error de este evento respecto de su frecuencia es-
perada bajo la prueba pdker.

Al realizar la prueba poker a 50 numeros aleatorios de 4 digitos, el resultado del error
total es de 11.07. ;Aceptaria la hip6tesis de independencia con nivel de aceptacion de
95 por ciento?

Al realizar la prueba poker a X cantidad de nimeros aleatorios de 6 digitos, el resulta-
do del error total es de 15.51. ;jAceptaria la hipdtesis de independencia con nivel de
aceptacién de 95 por ciento?

Un método congruencial genera 357 500 nimeros de 6 digitos, de los cuales 17 500
se clasifican como 2 pares. Calcule el error de este evento respecto de su frecuencia
esperada bajo la prueba péker.

;Cuéles de las aseveraciones siguientes son correctas?
a) La prueba péker requiere nimeros aleatarios de 5 digitos.
b) Si acepto que los niimeros son uniformes (0,1), no necesito hacer la prueba de

oy : 1
media = 5 y de varianza = 5.
¢) Siacepto la prueba de series los niimeros no contienen ciclos o tendencias.

’ = 1 3 1 .
d) Siacepto la prueba de media = 7 y la de varianza = 13 , entonces los nimeros son
uniformes (0,1).

La siguiente tabla muestra los resultados de la prueba de series después de clasificar
los nimeros entre Oy 1.

a) Calcule el error total existente (C) entre lo real y lo tedrico.
b) ;Existe evidencia estadistica de falta de independencia de la secuencia de nime-
ros con un nivel de 90% de aceptacion?

Calcule la cantidad minima y maxima de corridas que deben existir en una secuencia
de 17 000 numeros para concluir gue son nimeros aleatorios con un nivel de confian-
za de 95 por ciento.

Genere 100 numeros pseudo aleatorios usando cualquier hoja de célculo, y realice las
pruebas de corridas, uniformidad e independencia. ;Bajo este analisis es posible con-
siderar que el generador de niimeros aleatorios que tiene la hoja de calculo usada es
confiable?
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24. La siguiente tabla muestra los resultados de la prueba de huecos con 8- a=0.1 des-
pués de clasificar los nimeros uniformes.

a) Calcule el error total existente entre lo real y lo tedrico.
b) ;Se puede considerar que esta muestra es pseudo aleatoria con un nivel de acep-
tacion de 90 por ciento?

25. Determine, mediante la prueba de huecos, con @ = 0.5 y a=0.8,si los 50 nimeros de
la tabla son independientes con un nivel de aceptacion de 90 por ciento.
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3.1 Definicion de variable aleatoria

A lo largo de los capitulos anteriores hemos mencionado que un modelo de simulacién
permite lograr un mejor entendimiento de practicamente cualquier sistema. Para ello
resulta indispensable obtener la mejor aproximacién a la realidad, lo cual se consigue
componiendo el modelo a base de variables aleatorias que interactien entre si. Pero, jcomo
podemos determinar qué tipo de distribucion tiene una variable aleatoria? ;C6mo pode-
mos usarla en el modelo, una vez que conocemos su distribucién asociada? En este capi-
tulo comentaremos los métodos y herramientas que pueden dar contestacién a estas
interrogantes clave para la generacién del modelo.

Podemos decir que las variables aleatorias son aquellas que tienen un comporta-
miento probabilistico en la realidad. Por ejemplo, el nimero de clientes que llegan cada
hora a un banco depende del momento del dia, del dia de la semana y de otros factores:
por lo general, la afluencia de clientes serd mayor al mediodia que muy temprano por la
manana; la demanda serd mas alta el viernes que el miércoles; habra mas clientes un dia
de pago que un dia normal, etc. Dadas estas caracteristicas, las variables aleatorias deben
cumplir reglas de distribucion de probabilidad como éstas:

e Lasuma de las probabilidades asociadas a todos los valores posibles de la variable
aleatoria x es uno.

e La probabilidad de que un posible valor de la variables x se presente siempre es
mayor que o igual a cero.

e El valor esperado de la distribucién de la variable aleatoria es la media de la mis-
ma, la cual a su vez estima la verdadera media de la poblacién.

e Si la distribucidon de probabilidad asociada a una variable aleatoria estd definida
por mas de un parametro, dichos pardmetros pueden obtenerse mediante un esti-
mador no sesgado. Por ejemplo, la varianza de la poblacién o2 puede ser estimada
usando la varianza de una muestra que es s2. De la misma manera, la desviacién es-
tandar de la poblacion, o, puede estimarse mediante la desviacién estandar de la
muestra s. :

3.2 Tipos de variables aleatorias

54

Podemos diferenciar las variables aleatorias de acuerdo con el tipo de valores aleatorios
que representan. Por ejemplo, si hablaramos del nimero de clientes que solicitan cierto
servicio en un periodo de tiempo determinado, podriamos encontrar valores tales como
0,1,2,..., n,es decir,un comportamiento como el que presentan las distribuciones de pro-
babilidad discretas. Por otro lado, si hablaramos del tiempo que tarda en ser atendida una
persona, nuestra investigacion tal vez arrojaria resultados como 1.54 minutos, 0.028 horas
o 1.37 dias, es decir, un comportamiento similar al de las distribuciones de probabilidad
continuas. Considerando lo anterior podemos diferenciar entre variables aleatorias discre-
tas y variables aleatorias continuas.
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3.2 Tipos de variables aleatorias [

Variables aleatorias discretas. Este tipo de variables deben cumplir con estos para-
metros:

P(x)=0

P(anSb)=gp,=P‘,+...+Pb

Algunas distribuciones discretas de probabilidad son la uniforme discreta, la de Bernoulli,
la hipergeométrica, la de Poisson y la binomial (vea la figura 3.1). Podemos asociar a estas
u otras distribuciones de probabilidad el comportamiento de una variable aleatoria. Por
ejemplo, si nuestro propdsito al analizar un muestreo de calidad consiste en decidir si la
pieza bajo inspeccién es buena o no, estamos realizando un experimento con dos posibles
resultados: la pieza es buena o la pieza es mala. Este tipo de comportamiento esta asocia-
do a una distribucién de Bernoulli. Por otro lado, si lo que queremos es modelar el nimero
de usuarios que llamarén a un teléfono de atencién a clientes, el tipo de comportamien-
to puede llegar a parecerse a una distribucién de Poisson. Incluso podria ocurrir que el
comportamiento de la variable no se pareciera a otras distribuciones de probabilidad co-
nocidas. Si éste fuera el caso, es perfectamente valido usar una distribucién empirica que
se ajuste a las condiciones reales de probabilidad. Esta distribucion puede ser una ecua-
cién o una suma de términos que cumplan con las condiciones necesarias para ser consi-
deradas una distribucién de probabilidad.

Distribucién binomial (N=5,p = 0.5)

0.17 |-
i I Figura 3.1
0.00 Il =5 Distribucién de
0.0 1.0 20 3.0 40 50 | ~probabilidad de una

variable aleatoria discreta
\

)

Variables aleatorias continuas. Este tipo de variables se representan mediante una
ecuacion que se conoce como funcién de densidad de probabilidad. Dada esta condicion,
cambiamos el uso de la sumatoria por la de una integral para conocer la funcion acumu-
lada de la variable aleatoria. Por lo tanto, las variables aleatorias continuas deben cumplir
los siguientes parametros:

55




[ Cepitulo 3 Variables aleatorias

P(x)=z0
Plx=a)=0
J f(x) =1

b
Pla<x<b)=Pla<x<b)= Jf(x)

Entre las distribuciones de probabilidad tenemos la uniforme continua, la exponen-
cial, la normal, la de Weibull, la Chi-cuadrada y la de Erlang (vea la figura 3.2). Al igual que
en el caso de las distribuciones discretas, algunos procesos pueden ser asociados a cier-
tas distribuciones.

Fx) Distribucién 2-Erlang con media 10 &
8.00
x1072
400
Figura 3.2
0.00 L s : p Distribuciéon de probabilidad
0.0 1.0 20 3.0 40  5.0x10 de una variable aleatoria
E continua

Por ejemplo, es posible que el tiempo de llegada de cada cliente a un sistema tenga
una distribucién de probabilidad muy semejante a una exponencial, o que el tiempo que
le toma a un operario realizar una serie de tareas se comporte de manera muy similar a la
dispersion que presenta una distribucién normal. Sin embargo, debemos hacer notar que
este tipo de distribuciones tienen sus desventajas, dado que el rango de valores posibles
implica que existe la posibilidad de tener tiempos infinitos de llegada de clientes o tiem-
pos de ensamble infinitos, situaciones lejanas a la realidad. Por fortuna, es muy poco pro-
bable de se presenten este tipo de eventos, aunque el analista de la simulacién debe estar
consciente de como pueden impactar valores como los descritos en los resultados del
modelo. En las siguientes secciones revisaremos algunas herramientas utiles para lograr
ese objetivo.

3.3 Determinacion del tipo de distribucion de un conjunto de datos

La distribucion de probabilidad de los datos histéricos puede determinarse mediante las
pruebas Chi-cuadrada, de Kolmogorov-Smirnov y de Anderson-Darling. En esta seccién se
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3.3.1 Prueba Chi-cuadrada Jjij

revisaran los procedimientos de cada una de estas pruebas, asi como la forma de realizar-
las a través de Stat::Fit, una herramienta complementaria de ProModel.

3.3.1 Prueba Chi-cuadrada

Se trata de una prueba de hipétesis a partir de datos, basada en el célculo de un valor lla-
mado estadistico de prueba, al cual suele comparérsele con un valor conocido como valor
critico, mismo que se obtiene, generalmente, de tablas estadisticas. El procedimiento ge-
neral de la prueba es:

1. Obtener al menos 30 datos de la variable aleatoria a analizar.
2. Calcular la media y varianza de los datos.
3. Crear un histograma de m = Vn intervalos, y obtener la frecuencia observada en
cada intervalo O,. ;
4. Establecer explicitamente la hipétesis nula, proponiendo una distribucién de pro-
babilidad que se ajuste a la forma del histograma.
Calcular la frecuencia esperada, E;; a partir de la funcién de probabilidad propuesta.
6. Calcular el estadistico de prueba:
& (E~0)
o 2 ( )
& E
7. Definir el nivel de significancia de la prueba, «, y determinar el valor critico de la
2
prueba, X,m-k-1 (k es el nimero de pardmetros estimados en la distribucién pro-

puesta).
8. Comparar el estadistico de prueba con el valor critico. Si el estadistico de prueba es
menor que el valor critico no se puede rechazar la hipétesis nula.

i

Ejemplo 3.1

Estos son los datos del nimero de automéviles que entran a una gasolinera cada hora:

4 T e T e
3 10 P I
s st o s - 2p
20 18 gl | e it 3
i 7 A

Determinar la distribucion de probabilidad con un nivel de significancia « de 5 por ciento.

El histograma (vea la figura 3.3) de los n = 50 datos, considerando m = 11 intervalos,
la media muestral de 15.04 y la varianza muestral de 13.14, permiten establecer la siguien-
te hipotesis:

H,: Poisson (A = 15) automéviles/hora
H,: Otra distribucién
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Histograma
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Frecuencia
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I RO 1SI0SR G g Histograma de frecuencias

de la llegada de automoviles
a la gasolinera

Automoviles/h

Comenzamos por calcular la probabilidad de cada intervalo a partir de la funcién de
probabilidad de Poisson:

Axe-A
x)= Xx=012 .
p(x) 4

150 =
= X0
p(x) o

Por ejemplo, para el intervalo 8-9

8 5-15 9 ,-15
5e 2178 paniy

i ol

Enseguida calculamos la frecuencia esperada en cada intervalo, multiplicando la pro-
babilidad p(x) por el total de datos de la muestra:

Ef = np(x)
E,=50p(x)

Y luego estimamos el estadistico de prueba:

m (E,-0)* _ (0.9001-1)2 . (2.5926 - 2)2 (0.3092 - 0)2
' 4 03092-07 _, 5049
3 09001 25926 . T 03002

=1 i

! G

A partir de los calculos anteriores se obtiene la tabla 3.1.
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3.3.2 Prueba de Kolmogorov-Smirnov [Jij

Tabla 3.1 Calculos para la prueba Chi-cuadrada

Elzvalor del estadistico de prueba, ¢ = 1.7848, comparado con el valor de tablas critico,
Xo.05,11-0-1 = 18.307, indica que no podemos rechazar la hipétesis de que la variable alea-
toria se comporta de acuerdo con una distribucién de Poisson, con una media de 15 auto-
méviles/hora.

3.3.2 Prueba de Kolmogorov-Smirnov

Desarrollada en la década de 10s treinta del siglo xx, esta prueba permite —al igual que la
prueba Chi-cuadrada— determinar la distribucién de probabilidad de una serie de datos.
Una limitante de la prueba de Kolmogorov-Smirnov estriba en que solamente se puede
aplicar al anélisis de variables continuas. El procedimiento general de la prueba es:

1.

Obtener al menos 30 datos de la variable aleatoria a analizar.

2. Calcular la media y la varianza de los datos.

3

Crear un histograma de m = Vn intervalos, y obtener la frecuencia observada en
cada intervalo O,.

Calcular la probabilidad observada en cada intervalo PO, = O,/n, esto es, dividir la
frecuencia observada O, entre el nimero total de datos, n.

Acumular las probabilidades PO, para obtener la probabilidad observada hasta el
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i-ésimo intervalo, POA,.
6. Establecer exphutamente la hipétesis nula, proponiendo una dlstnbumén de pro-
babilidad que se ajuste a la forma del histograma.
7. Calcular la probabilidad esperada acumulada para cada intervalo, PEA a partir de
la funcién de probabilidad propuesta.
| " 8. Calcular el estadistico de prueba:

C=méx|PEA,-POA| i=1,2,3,...k...m

[ 9. Definir el nivel de significancia de la prueba «, y determinar el valor critico de la

| prueba, D, (consulte la tabla de valores criticos de la prueba de Kolmogorov-
Smirnov en Ia seccion de apéndices).

10. Comparar el estadistico de prueba con el valor critico. Si el estadistico de prueba es
menor que el valor critico no se puede rechazar la hipétesis nula.

Ejemplo 3.2

Un estudio del comportamiento del tiempo entre roturas de cierto filamento, medido en
minutos/rotura, se muestra a continuacion:

Determinar la distribucién de probabilidad con un nivel de significancia a de 5 por ciento.

El histograma (vea la figura 3.4) de los n = 50 datos con m = 8 intervalos, la media
muestral de 4.7336 y la varianza muestral de 12.1991 permiten estimar un parametro de
forma de 1.38 y un parametro de escala de 5.19, y establecer la hipotesis:

Hy: Weibull (@ = 1.38, 8= 5.19) minutos/rotura
H,: Otra distribucion

Histograma

Frecuencia

02 24 46 68 810 10-12 12-14 14w Figura 3.4
; Histograma de frecuencias

Minutos/roturas g
del tiempo entre roturas
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Iniciamos el procedimiento calculando la probabilidad observada en cada intervalo:

PO Dim Sow{ Ll 20 608 s ol L)
H s 50° 50" 50°50' 50" 50 50° 50

para después calcular la probébilidad observada acumulada hasta el intervalo i.

ok S Sure 12 20 ok e S

20 =20,-_{12 25 34 40 46 48 49 50}
T

={0.24,0.50, ..., 1}

Posteriormente calculamos la probabilidad esperada acumulada de cada intervalo
PEA, a partir de la funcion de probabilidad acumulada de Weibull: :

3 X
Fx) = 6[&;,{3*1::“-1 e{B) dx
Fo)=1-elal
X _\138

Fix)=1-elz10)

Por ejemplo, para el intervalo con el limite superior de 8:
s

PEA;=F(x)=1-e519/ =0.8375
Por ultimo, calculamos el estadistico de prueba

¢ =max |POA, - PEA.| = max {|0.24 - 0.2353|,/0.50 - 0.5025|, ..., |1 - 1|} = 0.0375

A partir de los calculos anteriores se obtiene la tabla 3.2:

Tabla 3.2 Célculos para la prueba de Kolmogorov-Smirnov
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El valor del estadistico de prueba, ¢ = 0.0375, comparado con el valor de tablas criti-
€0, Dy g5 50 = 0.1923, indica que no podemos rechazar la hipétesis de que la variable alea-
toria se comporta de acuerdo con una distribucion de Weibull con parametro de escala
5.19 y pardmetro de forma 1.38.

3.3.3 Prueba de Anderson-Darling

62

Dada a conocer en 1954, esta prueba tiene como propdsito corroborar si una muestra
de variables aleatorias proviene de una poblacién con una distribucion de probabilidad
especifica.En realidad se trata de una modificaciéon de la prueba de Kolmogorov-Smirnov,
aungue tiene la virtud de detectar las discrepancias en los extremos de las distribuciones.
La principal desventaja de la prueba de Anderson-Darling estriba en que es necesario
calcular los valores criticos para cada distribucién. La prueba es muy sensible en los extre-
mos de la distribucién, por lo que debe ser usada con mucho cuidado en distribuciones
con limite inferior acotado, y no es confiable para distribuciones de tipo de discreto. Ac-
tualmente es posible encontrar tablas de valores criticos para las distribuciones normal,
lognormal, exponencial, log-logistica, de Weibull y valor extremo tipo I. El procedimiento
general de la prueba es:

1. Obtener n datos de la variable aleatoria a analizar.

2. Calcular la media y la varianza de los datos.

3. Organizar los datos en forma ascendente: Y, i=12..,n

4. Ordenar los datos en forma descendente:Y, ., . i=1,2,...,n

5. Establecer explicitamente la hipétesis nula, proponiendo una distribucién de pro-
babilidad.

6. Calcular la probabilidad esperada acumulada para cada nimero Y,, PEA(Y,), y la

probabilidad esperada acumulada para cada namero, PEA(Y, ,, ), a partir de la fun-
cién de probabilidad propuesta.
7. Calcular el estadistico de prueba:

A2 = _.[n A %i(z:‘ — 1)[1n PEA(Y;) + 1n(1 — PEA(YnH—f)]]
=

8. Ajustar el estadistico de prueba de acuerdo con la distribucién de probabilidad
propuesta.
9. Definir el nivel de significancia de la prueba a,y determinar su valor critico,a_ , (vea
la tabla 3.3).
10. Comparar el estadistico de prueba con el valor critico. Si el estadistico de prueba es
menor que el valor critico no se puede rechazar la hipétesis nula.




3.3.3 Prueba de Anderson-Darling Jjij

Tabla 3.3 Estadisticos de prueba y valores criticos para la prueba de Anderson-Darling

Ejemplo 3.3

Los siguientes son los datos de un estudio del tiempo de atencion a los clientes en una
floreria, medido en minutos/cliente:

Determinar la distribucién de probabilidad con un nivel de significancia @ de 5 por ciento.

El histograma (vea la figura 3.5) de los n = 50 datos, considerando m = 10 intervalos,
la media muestral de 9.786 y la varianza muestral de 5.414 permiten establecer la siguien-
te hipétesis nula:

Hy: Normal (1/u = 10, o= 2.0) minutos/cliente
H,: Otra distribucién '

En la tabla 3.4 se muestran los resultados de los célculos de cada uno de los pasos del
procedimiento siguiente:

e Enlacolumna C1se ordenaron los datos ¥;  i=1,2,...,30 en forma ascendente.

e En la columna C2 se organizaron los datos Yy, ,,; i=1,2, ..., 30 en forma des-
cendente.

e Enlacolumna (3 se calcula la variable auxiliar 2,-1  i=1,2,...,30 del estadistico
de prueba.

e En las columnas C4 y C5 se calcula la probabilidad esperada acumulada para cada
nimero Y;:  PEA(Y)) de la columna C1,y el complemento de la probabilidad espe-

rada acumulada para cadanimero Y, , ;: 1-PEA(Y,_,,_ ) dela columna C2 a par-
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tir de la funcion de probabilidad propuesta, que en este ejemplo es una normal
(10,2).

Tomando, por ejemplo, el renglén i = 7 con Y, = 7.8266 de la columna C1y Y.
10.0562 de la columna (2, y estandarizando ambos valores

7.8266 - 10
7= T =-1.0867
10.0562 - 10
Zpy= ——5—— =00281

se encuentra la probabilidad acumulada en la tabla normal estandar. De esta forma te-
nemos una PEA, = 0.1385 para z = -1.0867 y, para z = 0.0285 una PEA,, =0.5112y 1 -
PEA,, = 0.4888.

En las columnas C6, C7 y (8 se desglosan los célculos del estadistico de prueba:

i En: 2i — 1)[In PEA(Y;) + In(1 — PEA(Yp41- ,)]]

A,Z,z_ 30 + 562(2' — 1)[In PEA(Y;) + In(1 — PEA(Y, ., ,)]]

Ag__ 30 + ;—0 (1)[~ 4.2399 — 3.1812] + (3)[-4.0692 — 3.1812] +

(59)[ —0.0424 — 0.0146]] ]

AZ=2825724

Una vez calculado el estadistico de prueba es necesario ajustarlo de acuerdo con la
¥ tabla 3.3. En este caso, como tenemos n = 5 no se requiere ajuste.




3.3.3 Prueba de Anderson-Darling i

Finalmente, al comparar el estadistico de prueba Aﬁ = 2.825724 con el valor critico de
la prueba con el nivel de significancia seleccionado, a,  ;, = 2492 (vea la tabla 3.3, en
donde se dan los valores criticos de a), se rechaza la hipétesis H,.

Tabla 3.4 Calculos de la hipotesis inicial en la prueba de Anderson-Darling

Replanteando una nueva hipétesis:

Hy: Normal (1/u = 9.604, o = 2.0) minutos/cliente
H,: Otra distribucion
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En la tabla 3.5 se presenta el resumen de resultados de cada uno de los pasos del pro-
cedimiento; la modificacion se ve reflejada en los calculos de las probabilidades espera-
das acumuladas. Por ejemplo, para el renglén i = 7 tenemos ahora:

_ 7.8266 - 9.604

io= : = -0.8887

100562 - 9.604

o 5 =0.2261

Con estos valores se encuentra la probabilidad esperada acumulada en la tabla nor-
mal estandar:a z = -0.8887 le corresponde PEA, =0.18707,yaz=0.2261 PEA,,=0.5894
y 1 - PEA,, = 0.4106.

Calculando de nuevo el estadistico de prueba:

Al__ e %ﬁj(zi — 1)[InPEA(Y;) + In(1 — PEA(Y,,H_,.)]J

L 30 + 31—0_320(2; — 1)[In PEA(Y;) + In(1 — PEA(Y,,H_,-)]]

i=1

1
A3- |30 + 5 (1)[— 3.749 — 3.6218] + (3)[— 3.5961 — 3.6218] + ...+

(59)[ —0.0271 — 0.0238]]]
AZ=13516

Una vez calculado el estadistico de prueba, es necesario ajustarlo de acuerdo con la
tabla 3.3. En este caso, como tenemos n 2 5, no se requiere ajuste.

Por tltimo, al comparar el estadistico de prueba Ai = 1.3516 con el valor critico con el
nivel de significancia seleccionado, a, ; 5, = 2.492 (tabla 3.3 de valores criticos de a), ve-
mos que no se puede rechazar la hipétesis H,,.

Tabla 3.5 Calculos de la segunda hipétesis en la prueba de Anderson-Darling

i s

(Continta)
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Tabla 3.5 (Continuacién)

3.3.4 Ajuste de datos con Stat: :Fit

La herramienta Stat::Fit de ProModel se utiliza para analizar y determinar el tipo de distribu-
cién de probabilidad de un conjunto de datos. Esta utileria permite comparar los resultados
entre varias distribuciones analizadas mediante una calificacién. Entre sus procedimientos
emplea las pruebas Chi-cuadrada, de Kolmogorov-Smirnov y de Anderson-Darling. Ade-
mas calcula los pardmetros apropiados para cada tipo de distribucién, e incluye informacion
estadistica adicional como media, moda, valor minimo, valor méximo y varianza, entre
otros datos. Stat: :Fit se puede ejecutar desde la pantalla de inicio de ProModel, o bien desde
el comando Stat: :Fit del menu Tools (vea la figura 3.6).
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Figura 3.6
Pantalla de inicio
de ProModel

Una vez que comience a ejecutarse el comando Stat: :Fit, haga clic en el icono de la
hoja en blanco de la barra de herramientas Estandar para abrir un nuevo documento
(también puede abrir el ment File y hacer clic en New). Enseguida se desplegaré una ven-
tana con el nombre Data Table (vea la figura 3.7), en la que deberd introducir los datos de
la variable a analizar, ya sea utilizando el teclado o mediante los comandos Copiar y Pegar
(Copy / Paste) para llevar dichos datos desde otra aplicacion, como puede ser Excel o el
Bloc de notas de Windows.

i Document1:

Figura 3.7
1 imtervals: [ 1 Pointst [ 0 Ing'oduzca los
datos de la variable
que desea analizar
en esta ventana de
Stat: :Fit

1 -

Una vez introducida la informacion es posible seleccionar una serie de opciones de
analisis estadistico, entre ellas las de estadistica descriptiva y las de pruebas de bondad
de ajuste, de las cuales nos ocuparemos en los siguientes ejemplos.
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Ejemplo 3.4 -

Los datos del nimero de automoviles que entran a una gasolinera por hora son:

14 y BT T 16 TR " - e 17 15 16
13 BT R e e Y ¥ A & 12
13 R e S e e L §9 o1k
s | e ] T i iRl (6 =cif
12 M e, RS 1 i e b L T . S S

Determinar la distribucién de probabilidad con un nivel de significancia « de 5 por
ciento.

Después de introducir estos datos en Stat: :Fit, despliegue el menu Statistics y selec-
cione el comando Descriptive. Enseguida aparecerd una nueva ventana con el nombre
de Descriptive Statistics, en donde se muestra el resumen estadistico de la variable (vea la
figura 3.8).

NNt | b
I 5 Points: | 50 descriptive statistics
1 214 data points 50
2 2 minimum I
3 13. maximum 24.
4 16. mean 15.04
5 16. median 15.
6 13. mode o
7 14 standard deviation 3.62508
8 =17, variance 131412 Figura 3.8
9 15. coefficient of variation 24.1029 9
10 16. skewness 0.134651 Ventana de
11 13. kurtosis -0.121982 resultados
1 15. iy
1§ 10. estadisticos
14 15 de Stat::Fit

Para determinar el tipo de distribucién de probabilidad de los datos, seleccione el co-
mando AutoFit del menti Fit en la pantalla principal de Stat: :Fit. A continuacién se des-
plegara un cuadro didlogo similar al que se ilustra en la figura 3.9, en el cual se tiene que
seleccionar el tipo de distribucién que se desea probar, si dicha distribucién es no aco-
tada en ambos extremos (unbounded), o si el limite inferior estd acotado; en este tltimo
caso se puede aceptar la propuesta de que la cota del limite inferior sea el dato mas pe-
quefio de la muestra (lower bound), o seleccionar explicitamente otro valor como limite
inferior (assigned bound). Para este ejemplo seleccionamos una distribucion de tipo dis-
creto: discrete distributions, ya que los datos de la variable aleatoria [automéviles/hora]
tienen esa caracteristica.
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me

& rblided:
The Distribution Is: & Jower bound
oppt . 54 gssgned-bound
| gwestdiowed Yske I? : Figura 3.9
: o - Este cuadro de didlogo
[k ] Cencd | Hep | permite seleccionar el tipo
de variable aleatoria

Haga clic en el botén OK para que el proceso de ajuste se lleve a cabo. El resultado se
desplegaré en la ventana Automatic Fitting, donde se describen las distribuciones de
probabilidad analizadas, su posicién de acuerdo con el ajuste, y si los datos siguen o no al-
guna de las distribuciones. En la figura 3.10 se observa el resultado del andlisis de ajuste
del ejemplo, el cual nos indica que no se puede rechazar la hipdtesis de que los datos pro-
vengan de cualquiera de dos distribuciones, Binomial, con N = 104 y p = 0.145, o de Pois-
son, con media 15.0 (esta ultima coincide con el resultado que obtuvimos en el ejemplo
3.1 mediante la prueba de bondad de ajuste Chi-cuadrada).

1
Fg
1
% Auto:Fit of Distributions
: distribution rank acceptance
] Binomial(104, 0.145) 100 do not reject
18] Poisson(15.) 96.8 do not reject
1 Figura 3.10
1 \ Haga clic en Ventana de
: cualquiera de las resultados
1 distribuciones del analisis de la
1 variable aleatoria

Haga clic con el raton en cualquiera de las dos distribuciones (vea la figura 3.10); en-
seguida se desplegara el histograma que se ilustra en la figura 3.11, presentédndole un his-
tograma: las barras azules representan la frecuencia observada de los datos; la linea roja
indica la frecuencia esperada de la distribucién teérica.
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El formato del histograma puede ser modificado mediante el comando Graphics
style del menu Graphics (esta opcidn solamente estd disponible cuando se tiene activa
la ventana Comparison Graph; vea la figura 3.11).

Fitted Density IBnand ;I
ua2

Figura 3.11
e Histogramas
= " o ». " tedrico y real de la
Input Values " .
variable aleatoria
Ejemplo 3.5

Estos son los datos de un estudio del tiempo de atencién a los clientes en una floreria, me-
dido en minutos/cliente:

9274 1219 10270 14751 ¢
e 3@%&“‘?&3 MMWM

Determinar la distribucién de probabilidad con un nivel de significancia « de 5 por
ciento.

Dadas las caracteristicas de la variable aleatoria a analizar, al desplegarse el cuadro de
dialogo Auto: Fit (vea la figura 3.9) debemos activar la opcion continuous distributions.
El resumen de resultados que se ilustra en la figura 3.12 indica que la muestra puede pro-
venir de cualquiera de las cuatro distribuciones listadas, resultado que coincide con el
analisis ejemplificado previamente en la prueba de Anderson-Darling acerca de la norma-
lidad de los datos.

En la ventana Comparison Graph puede compararse la forma de la distribucién nor-
mal (verde) y lognormal (roja) propuestas por Stat: :Fit, y la diferencia respecto del histo-
grama de frecuencias de la muestra.
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data points S Dot Sncemae B i Figura 3-12

minimum 5633

maximum 14.751 Auto::Fit of Distributions Resumen
mean 9.78602
median 9.3505 distribution rank acceptance de[ ana‘is‘ls de
mode 9.132
standard devistion 2.32674 Lognarmalf-3.1. 2.54, 0.179) 100 do not reject i
A 541372 Triangulor(4.86, 15.5, 9.21) 57.2 do not refect la variable
efficient of variati 23,7762 Normal(9.79, 2. 36.7 do not reject :
et o 0.32253 umr'm%.sa_ :?s. 1.2 P ::i:a aleatoria del
tial(5.63, 4.1 1.6 .
kurtosis -0.672243 Exponential(5. 5 3e-002 reject ejem p| 035

3.4 Generacion de variables aleatorias

La variabilidad de eventos y actividades se representa a través de funciones de densidad
para fenémenos continuos, y mediante distribuciones de probabilidad para fenémenos
de tipo discreto. La simulacién de estos eventos o actividades se realiza con la ayuda de
la generacién de variables aleatorias.

Los principales métodos para generar las variables aleatorias son:

Método de la transformada inversa.
Método de convolucion.

Método de composicién.

Método de la transformacién directa.
Método de aceptacion y rechazo.

En las siguientes secciones se describiran los primeros cuatro métodos; el lector intere-
sado en el método de aceptacion y rechazo puede consultar la bibliografia recomendada.

3.4.1 Método de la transformada inversa

El método de la transformada inversa puede utilizarse para simular variables aleatorias
continuas, lo cual se logra mediante la funcién acumulada f(x) y la generacién de nime-
ros pseudoaleatorios r; ~ U(0, 1). El método consiste en:

Definir la funcién de densidad F(x) que represente la variable a modelar.

Calcular la funcién acumulada F(x).

Despejar la variable aleatoria x y obtener la funcién acumulada inversa F(x)™".
Generar las variables aleatorias x, sustituyendo valores con niumeros pseudoalea-
torios r; ~ U(0, 1) en la funcién acumulada inversa.

ol s OB




3.4.1 Método de la transformada inversa i

El método de la transformada inversa también puede emplearse para simular varia-
bles aleatorias de tipo discreto, como en las distribuciones de Poisson, de Bernoulli, bino-
mial, geométrica, discreta general, etc. La generacién se lleva a cabo a través de la
probabilidad acumulada P(x) y la generacién de nimeros pseudoaleatorios r, ~ U(0, 1). El
método consiste en:

1. Calcular todos los valores de la distribucién de probabilidad p(x) de la variable a
modelar.

2. Calcular todos los valores de la distribucién acumulada P(x).

3. Generar numeros pseudoaleatorios r; ~ U(0, 1).

4. Comparar con el valor de P(x) y determinar qué valor de x corresponde a P(x).

En la figura 3.13 se muestra graficamente la metodologia para generar variables alea-
torias continuas:

Funcion de densidad Funcién de probabilidad acumulada

fx) Fix)
0.3

025 )
024} ;
0.15 4
014

005 1o

02 4 .8 981012 40 135)(,79111315"1

Figura3.13 Esquematizacion del método de la transformada inversa para variables continuas

Por su parte, la figura 3.14 muestra de manera gréfica la metodologia para generar
variables aleatorias discretas.

Distribucién de probabilidad Distribucién acumulada

P(x)
12

g 33 45 6:7-8 i e e S ok g S
X X X

Figura 3.14 Esquematizacién del método de la transformada inversa para variables discretas
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Distribucion uniforme
A partir de la funcion de densidad de las variables aleatorias uniformes entre ay b,

f(x) = b+a<x<b

se obtiene la funcién acumulada

b-a

Igualando la funcién acumulada F(x) con el nimero pseudoaleatorio r, ~ U(0, 1),y despe-
jando x se obtiene:

X
Elx) = lb_ dx = 2=9 gexeh

x;=a+(b-a)F(x),
x;=a+(b-ar,

Ejemplo 3.6

La temperatura de una estufa se comporta uniformemente dentro del rango de 95 a
100°C. Una lista de nimeros pseudoaleatorios y la ecuacién x; = 95 + 5r, nos permiten mo-
delar el comportamiento de la variable aleatoria que simula la temperatura de la estufa
(vea la tabla 3.6).

Tabla 3.6 Simulacion de las temperaturas de una estufa

Distribucion exponencial
A partir de la funcién de densidad de las variables aleatorias exponenciales con media
1/A,

f(x) = Ae™™ para x=20
se obtiene la funcién acumulada

X

E(x)= b[/\e""‘ dx = b= para x20




3.4.1 Método de la transformada inversa i

Igualando la funcién acumulada F(x) con el nimero pseudoaleatorio r; ~ U(0, 1), y
despejando x se obtiene:

x,= =5 In(1 - F(x))

a= —% In(1-r,)

Ejemplo 3.7

Los datos histdricos del tiempo de servicio en la caja de un banco se comportan de forma
exponencial con media de 3 minutos/cliente. Una lista de nimeros pseudoaleatorios
r,~ U(0, 1) y la ecuacién generadora exponencial x, = -3In(1 - r,) nos permiten simular el
comportamiento de la variable aleatoria (vea la tabla 3.7).

Tabla 3.7 Simulacion del tiempo de servicio en la caja de un banco

Distribucion de Bernoulli
A partir de la distribucion de probabilidad de las variables aleatorias de Bernoulli con media

px)=pX1-p)'-* para x=0,1

se calculan las probabilidades para x =0 y x = 1, para obtener

.
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Generando numeros pseudoaleatorios r; ~ U(0, 1) se aplica la regla:
{si rre01-p) x=0

si rne(l-p1)  x=1

X‘-=

Ejemplo 3.8

Los datos histéricos sobre la frecuencia de paros de cierta maquina muestran que existe
una probabilidad de 0.2 de que ésta falle (x = 1), y de 0.8 de que no falle (x = 0) en un dia
determinado. Generar una secuencia aleatoria que simule este comportamiento.

A partir de la distribucién de probabilidad de la variable aleatoria de Bernoulli con
media 0.8,

P(x) = (0.2)%(0.8)"* para o NEDM
se calculan las probabilidades puntuales y las acumuladas parax=0y x = 1,y se obtienen
los datos ilustrados en la tabla 3.8:

Tabla 3.8 Calculo de las probabilidades acumuladas
de las fallas de la maquina del ejemplo 3.8

La regla para generar esta variable aleatoria estaria dada por:
{si rre(0-0,8 x=0

sii- ne(08=1 x=1

X =

Con una lista de nimeros pseudoaleatorios r,~ U(0, 1) y la regla anterior es posible simu-
lar el comportamiento de las fallas de la méquina a lo largo del tiempo, considerando que:

e siel nimero pseudoaleatorio es menor que 0.8, la maquina no fallard, y
e siel nimero pseudoaleatorio es mayor que 0.8, ocurrird la falla (vea la tabla 3.9).

Tabla 3.9 Simulacién de las fallas de la méaquina




3.4.1 Método de la transformada inversa JJij

Ejemplo 3.9

El nimero de piezas que entran a un sistema de produccién sigue una distribucion de
Poisson con media de 2 piezas/h. Simular el comportamiento de la llegada de las piezas
al sistema.

A partir de la distribucion de probabilidad de la variable aleatoria de Poisson con
media 2,

~
p(x)= Ax; para x=0,1;2,3, 4

22

i o e
= para X

plx)=

se calculan las probabilidades puntuales y las acumuladas para x=0,1,2,...,y se obtie-
nen los datos de la tabla 3.10.

Tabla 3.10 Célculo de las probabilidades acumuladas para el ejemplo 3.9

La regla para generar esta variable aleatoria estaria dada por:

(0 si r,e(0-0.1353)

si r; € (0.1353 - 0.4060)

si r, € (0.4060 - 0.6766)

si. e (0.6766 - 0.8572)

si r; € (0.8571-0.9473)

si e (0.9473 - 0.9834)

si. r, e (0.9834 - 0.9954)

si e (0.9954 - 0.9989)

si - r; € (0.9989 - 0.9997)

si. € (09997 -0.9999) ...

e

O oOoNOWU b WwN
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Con una lista de numeros pseudoaleatorios r, ~ U(0, 1) y la regla anterior es posible
simular la llegada de las piezas al sistema de produccién, con los resultados consignados
en latabla 3.11.

Tabla 3.11 Simulacion de la llegada de piezas al sistema,
con variables aleatorias de Poisson

Ejemplo 3.10

La tabla siguiente muestra la demanda diaria de cepillos dentales en un supermercado.
Simular el comportamiento de la demanda mediante el método de la transformada inversa.

A partir de la informacion histérica se calculan las probabilidades puntuales y las
acumuladas parax=0,1, 2, 3 (vea la tabla 3.12).

Tabla 3.12 Célculo de las probabilidades acumuladas
para el ejemplo 3.10

La regla para generar esta variable aleatoria estaria dada por:

g. . 5. he(0-0.1111)
1 si re(0.1111-03333)
2 si r e (0.3333-0.6666)
3 si r;e(0.6666-1)

Xf=

Con una lista de nimeros pseudoaleatorios r, ~ U(0, 1) y la regla anterior es posible
simular la demanda diaria de cepillos dentales, tal como se muestra en la tabla 3.13.




3.4.2 Método de convolucion .

Tabla 3.13 Simulacion de la demanda de cepillos dentales

3.4.2 Método de con\(olucién

En algunas distribuciones de probabilidad la variable aleatoria a simular, Y, puede gene-
rarse mediante la suma de otras variables aleatorias X de manera mas rapida que a través
de otros métodos. Entonces, el método de convolucion se puede expresar como:

Y=X1 +X2+ +Xk

Las variables aleatorias de cuatro de las distribuciones mas conocidas (de Erlang, nor-
mal, binomial y de Poisson) pueden ser generadas a través de este método, como se vera
a continuacion.

Distribucién de Erlang :
La variable aleatoria k-Erlang con media 1/A puede producirse a partir de la generacion
de kvariables exponenciales con media 1/kA:

4

=) 1 1
Y=—-k—):ln(1 <) —Hlnﬁ )=k —Hlnﬁ =)

Y=X1_+X2+...+X

v=-gxlinC =)+ =)+ ...+ In(1 - )]
(=@ 1) .01

k
Y=ER‘.=—ﬁ[lnH(1 -rj)]

i=1
Ejemplo 3.11

El tiempo de proceso de cierta pieza sigue una distribucioén 3-Erlang con media 1/A de 8
minutos/pieza. Una lista de nimeros pseudoaleatorios r, ~ U(0, 1) y la ecuacién de gene-
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racion de numeros Erlang permite obtener la tabla 3.14, que indica el comportamiento de
la variable aleatoria.

8[
Y=ER=-3 [Inillﬂ - r,.)]

o

¥=-2inl(1 - 1)1 - )01 - 1]

Tabla 3.14 Simulacion del tiempo de proceso para el ejemplo 3.11

Distribucién normal

La variable aleatoria normal con media p y desviacién estandar o puede generarse usan-
do el teorema del limite central:

Y=X,+X,+ ... + X, ~ Nk, ko)
Al sustituir X; por nimeros pseudoaleatorios r;, se obtiene:
Y=r 46+ o 4t~ N(k%,k%]

12 12

Y=r1+r2+...+ru~N7, 2

)~N(6,T)
Y=Z=(r1 2 O +r12)—6~N(0,1}

13 X =
Z=3r)-6= T’”’ ~N(O,1)
=1

Despejando X, tenemos que

x=N,= [ﬁ(rr.) —6] o+ @
=




3.4.2 Método de convolucion I

Ejemplo 3.12

El volumen de liquido de un refresco sigue una distribuciéon normal con media de 12 on-
zas y desviacion estandar de 0.4 onzas. Generar 5 variables aleatorias con esta distribucion
para simular el proceso de llenado.

12
N,= [g(r,.) - 6] THu

12
N,= [E(r,.) - 6] (0.4) +12
=1

Tabla 3.15 Simulacién del volumen de llenado de refrescos
(ejemplo 3.12)

Distribucién binomial
La variable aleatoria binomial con parametros Ny p puede ser generada a través de la su-
ma de N variables aleatorias con distribucién de Bernoulli con pardmetro p.

Y =8,=BE, + BE, +...+ BE, ~ BI(N,p)
Ejemplo 3.13

Al inspeccionar lotes de tamafio N = 5, la probabilidad de que una pieza sea defectuosa
es 0.03. Simular el proceso de inspeccion para determinar el nimero de piezas defectuo-
sas por lote.

Este proceso sigue una distribucion binomial con N = 5y p = 0.03, y sera simulado
mediante la generacién de variables aleatorias de Bernoulli con p = 0.03, de acuerdo con
el procedimiento sefalado en la seccién anterior, donde BE, = 0 representa una pieza en
‘buen estado y BE, = 1 una pieza defectuosa. (Observe los resultados en la tabla 3.16.)

0 si re(0-097)
BE, = :
1 si re(097-1)

B,= BE, + BE, +...+ BE,
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Tabla 3.16 Simulacion del sistema de inspeccion del ejemplo 3.13

3.4.3 Método de composicion

82

El método de composicién —conocido también como método mixto— permite generar
variables aleatorias x cuando éstas provienen de una funcién de densidad fx que puede
expresarse como la combinacion convexa de m distribuciones de probabilidad fi(x). En-
tonces, la combinacidn convexa se puede expresar como:

) = 3 £001,00)
=1

donde:

Qiorisie xe A
ly(x) = :
1 SITI g A

Algunas de las distribuciones mas conocidas que pueden expresarse Como una com-
binacién convexa son: triangular, de Laplace y trapezoidal. El procedimiento general de
generacion es el siguiente:

1. Calcular la probabilidad de cada una de las distribuciones f,(x).

2. Asegurar que cada funcién f,(x) sea funcién de densidad.

3. Obtener, mediante el método de la transformada inversa, las expresiones para ge-
nerar variables aleatorias de cada una de las distribuciones f(x).

4. Generar un nimero pseudoaleatorio r, que permita definir el valor de /,(x).

Seleccionar la funcién generadora correspondiente a la funcién f(x).

6. Generar un segundo nimero pseudoaleatorio r, y sustituirlo en la funcién genera-
dora anterior para obtener Y.

=
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Distribucion triangular
A partir de la funcién de densidad triangular

2(x~a)

maoéc

)=
2(b:—x)

m c<xX<b

calcular la probabilidad de cada uno de los segmentos de la funcién

f- x

2(x =) # ‘
-L (b="a)lc—a) . |
P(X)=J
b 2(b - x)
cb-a)b-c) & i
\ i
‘
((;:Z; A<XSC
plx) =<
% c<x<b
"

Ya que los segmentos por separado no son funciones de densidad, se ajustan divi-
diendo por su correspondiente p(x).

Ax=a)p) (b—a) Ax—+a)
(b—a)c—a) (c—a) (c—a)

a<ixs<<e

F(x) =
2b-x) (b-a) 2(b-x)

Brob-g k-0 b0

Expresando la funcién como una combinacién convexa se obtiene:

m 2
fx) = 001,00 = > £001,(x)
=1 i=1

2(x-a) 2(b-x)
(C_a)z ’anSC(X)+ (b—c)2 ’ngsb(x)

fhdi=
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donde:

0 si xeA
l(x) =
R

Primero integramos para aplicar el método de la transformada inversa a cada seg-
mento de la funcién:

2(x — a) (x —a)?

a(c—a)z X = (c—a)2 FEX=C
)=

X 2(b — x) (b —x}F

Jcmdx=1~(b_c)2 c=xX<h

Luego, despejando x y sustituyendo r; en F(x) obtenemos:
a+(c—a)vr
b_|:(b—C)\/1 —f;]

X

Por ultimo, al expresar la ecuacién anterior incluyendo la funcién indicadora /,(x)
tenemos que:

a+(c—a)vr si {xianp (;_:_a_)

. (b-a)

b—[(b—c)\ﬂ—r,—] si r> E;:Z;
Ejemplo 3.14

Generar una muestra de 5 variables aleatorias con distribucion triangular a partir de los
parametros: valor minimo 5, moda 10 y valor maximo 20.

& a+(c—a)Vvr RN - E;:i;
b—{(b—c)\ﬂmrf] si r> g—:%

Sustituyendo a = 5,c = 10 y b = 20 obtenemos:




344 Método de transformacion directa .

%: . (5)

Vol .5+(5)\/F,- si LS ﬁ
e T4 . (5)

2= [(10) g r,-] Si fj> E

Al generar una secuencia de niimeros pseudoaleatorios se obtiene la secuencia de
variables triangulares que se lista en la tabla 3.17:

Tabla 3.17 Simulacién de variables aleatorias triangulares

3.4.4 Método de transformacion directa

Utilizado para generar variables aleatorias normales, este método se basa en el teorema
de Pitagoras. En la figura 3.15 se muestra la relacion entre las variables involucradas en él.

7
z,~ N(0,1) F=tits,
h
¥ : ;
Figura 3.15
2, ~ N(O,1) Generacion de variables
aleatorias z ~ N(0, 1)
Geométricamente,
z,=hsen 6

Zy = \/zf+z§sen8
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La suma de v variables aleatorias normales estandar sigue una distribucién Chi-cua-
drada con v grados de libertad:

zZ; = \/Xﬁzzsen 0

La funcién de densidad de una variable aleatoria Chi-cuadrada con 2 grados de li-
bertad es la misma de una distribucién exponencial con media igual a 2. En consecuen-
cia, usando la ecuacién obtenida por el método de la transformada inversa para generar
variables aleatorias exponenciales, y sustituyéndola en la ecuacion anterior se obtiene:

z, =V — 2In(1—r;)sen 6

Se generan valores aleatorios uniformes del dngulo A entre 0 y 27 mediante el méto-
do de la transformada inversa:

6=a+b(b—a)rj
9:(217)!}

Y sustituyendo obtenemos:
z, =V —2n(1- r,-)sen(ZTrrJ.)

Para cualquier variable aleatoria normal N,

N—pn
z:——

a

Al despejar Ny sustituir el valor de z previamente desarrollado, se llega a la expresién
final para la generacién de variables aleatorias normales:

N. = [( V—2In(1—-r) )sen(27rrj)]a'+ i

1

Este procedimiento iniciarse también a través de la generacion de la variable aleato-
ria z,,lo cual daré lugar a la ecuacion final

N, = [( V—=2In(1-r) )cos(27rrj)]a+ 7

Cualquiera de las dos ultimas ecuaciones pueden utilizarse para resolver el ejemplo
3.12, en donde el generador de variables aleatorias que simulan el volumen de las bote-
llas serfa:

N.= [( V=2In(1-r;) )5en(27rrj)](0.4) +.12




3.5 Expresiones comunes de algunos generadores de variables aleatorias [Jjj

De manera que si producimos los niimeros pseudoaleatorios uniformes 0.43 y 0.75,
el volumen del liquido generado para alguna de las botellas seria:

N=[(V —'2fn( 1— 0.43) )sen(27(0.75)) |(0.4) + 12 = 11.575 onzas

3.5 Expresiones comunes de algunos generadores
de variables aleatorias

En la tabla 3.18 se presentan los generadores de variables aleatorias de las distribuciones
de probabilidad mas usuales.

Tabla 3.18 Generadores de variables aleatorias

(Contintia)
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Tabla 3.18 (Continuacién)

(Continda)




3.5 Expresiones comunes de algunos generadores de variables aleatorias |

Tabla 3.18 (Continuacién)
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3.6 Problemas

1. Utilice la prueba Chi-cuadrada para determinar, con un nivel de confianza de 90%,
qué tipo de distribucién siguen los datos.

2. A partir de la prueba Chi-cuadrada determine, con un nivel de confianza de 90%, qué
tipo de distribucién siguen los datos.

3. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucion siguen los da-
tos; utilice la prueba Chi-cuadrada.

20




3.6 Problemas i

4. Emplee la prueba Chi-cuadrada para determinar, con un nivel de confianza de 95%,
qué tipo de distribucién siguen los datos. Compruebe con la herramienta Stat: :Fit de
ProModel.

5. Determine, con un nivel de confianza de 95%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos; emplee la prueba de Kolmogorov-Smirnov.

6. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los datos;
emplee la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Compruebe con la herramienta Stat: :Fit
de ProModel.
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7. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucion siguen los da-
tos usando la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Compruebe con Stat: :Fit.

8. Utilice la prueba de Anderson-Darling para determinar, con un nivel de confianza de
90%, qué tipo de distribucién siguen los datos. Compruebe con Stat: :Fit.

9. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos; utilice la prueba de Kolmogorov-Smirnov.
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10. A partir de la prueba de Kolmogorov-Smirnov, determine con un nivel de confianza
de 90% qué tipo de distribucién siguen los datos.

11. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos; utilice la prueba de Kolmogorov-Smirnov.

12. Determine, con un nivel de confianza de 95%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos; emplee la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Compruebe con Stat: ;Fit.

93




[ ' Capitulo 3 Variables aleatorias

13. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
t tos usando la prueba de Anderson-Darling. Compruebe con Stat: :Fit.

‘14, Utilice la prueba Chi-cuadrada para determinar, con un nivel de confianza de 95%,
qué tipo de distribucién siguen los datos. Compruebe con Stat: :Fit.

15. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos. Emplee la prueba Chi-cuadrada y compruebe con Stat: :Fit.
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16. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos; utilice la prueba de Anderson-Darling. Compruebe con Stat: :Fit.

17. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos. Emplee la prueba Chi-cuadrada y compruebe con Stat: :Fit.

18. Utilice la prueba de Kolmogorov-Smirnov para determinar, con un nivel de confianza
de 90%, qué tipo de distribucion siguen los datos. Compruebe con Stat: :Fit.
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19. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucion siguen los da-
tos usando la prueba de Kolmogorov-Smirnov. Compruebe con Stat: :Fit.

20. A partir de la prueba de Kolmogorov-Smirnov, determine con un nivel de confianza
de 90% qué tipo de distribucién siguen los datos. Compruebe con Stat: :Fit.

21. Determine, con un nivel de confianza de 90%, si la variable aleatoria representada por
la siguiente tabla de frecuencia sigue una distribucién exponencial con media 1.




3.6 Problemas i

22. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos; emplee la prueba de Anderson-Darling y compruebe con Stat: :Fit.

23. Determine, con un nivel de confianza de 95%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos. Utilice la prueba Chi-cuadrada.

Histograma
Frecuencia

167
144
12
10+
8-_
6_
44,
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e - Tn el e 2 kst el IS Tes T -
R T et R e R A e
- e = e e e pm e e
Intervalos

24. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos; emplee la prueba Chi-cuadrada.
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Histograma

Frecuencia
60 T 57

NT (= S o (R, S - L e e
- = = = = ™ o
B ix fevells sioigoog ot iEEIEINE

Intervalos

25. Utilice la prueba de Kolmogorov-Smirnov para determinar con un nivel de confianza
de 95% qué tipo de distribucién siguen los datos.

26. Determine, conun nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos usando la prueba de Kolmogorov-Smirnov.




3.6 Problemas =]

27. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos; use la prueba de Kolmogorov-Smirnov y compruebe con Stat: :Fit.

28. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos. Use la prueba de Kolmogorov-Smirnov y compruebe con la herramienta Stat::Fit.

29. A partir de la prueba Chi-cuadrada, determine con un nivel de confianza de 90% qué
tipo de distribucion siguen los datos.

30. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucion siguen los da-
tos; emplee la prueba Chi-cuadrada.

929
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31. Determine, con un nivel de confianza de 95%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos; emplee la prueba Chi-cuadrada.

32. Utilice _‘la prueba Chi-cuadrada para determinar, con un nivel de confianza de 95%,
qué tipo de distribucion siguen los datos. Compruebe con Stat: :Fit.

33. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucion siguen los da-
tos. Utilice la prueba de Kolmogorov-Smirnov y compruebe con Stat: :Fit.
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34. Determine, con un nivel de confianza de 95%, qué tipo de distribucion siguen los da-
tos; emplee la prueba Chi-cuadrada y compruebe con Stat: :Fit.

35. Determine, con un nivel de confianza de 90%, qué tipo de distribucién siguen los da-
tos; use la prueba Chi-cuadrada. Compruebe con Stat: :Fit.

36. Emplee la prueba Chi-cuadrada para determinar, con un nivel de confianza de 90%,
qué tipo de distribucion siguen los datos.
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37. Determine, con un nivel de confianza de 90%, si los datos se distribuyen de acuerdo
con una distribucién binomial con N=10y p = 0.5.

Histograma
Frecuencia

30 T 27
251
20 1

38. Determine, con un nivel de confianza de 90%, si los datos se distribuyen de acuerdo
con una distribucién uniforme discreta (1-6).

Histograma

Frecuencia
P =
20 +
15

10

39. Genere, mediante el método de la transformada inversa, 100 nimeros aleatorios
para la siguiente distribucion de probabilidad.

x-1
p(x)=%(§) para x=1,23,...

40. Obtenga, con el método de la transformada inversa, la expresion matematica para ge-
nerar variables aleatorias que sigan las funciones de densidad indicadas.
x}

a) f(x)=§e L para x=0
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3.6 Problemas R

41.

42.

43,

by fi)=3632 exl2¢ aiparaisi x>0

) fix)=4xe™ para x=0

Genere, con el método de la transformada inversa, variables aleatorias con densidad
f(x) usando los nimeros aleatorios 0.642,0.225,0.134,0.176,0.954 y 0.245.

£j

34 0sxs1 N2 XY
f(x)={ o
14 1<x€2 (%} L

Sy G B A
I

Obtenga el valor de la variable aleatoria que se generaria mediante el método de
composicion al utilizar los nimeros aleatorios 0.5623 y 0.9825 con la funcion de den-
sidad siguiente:

: 34 0<xs1 15
f(x) =

4 12x<2 25

Genere 100 variables aleatorias para las siguientes distribuciones de probabilidad;
utilice el método de la transformada inversa.

2
a) f(x)=% para 0=<x<10
b) f(x)=-;— para 2<x<7

c)f(x):)z—( para 0<x<2

Genere 50 variables aleatorias para las siguientes distribuciones de probabilidad; em-
plee el método de la transformada inversa.

a) f(x) = % para 1<x<3.828

b) f(x) = para 7<x<13

o) fx)==x para 1sx<1.527

Niw Ov=
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45. Obtenga la expresion para generar variables aleatorias con distribucién de probabilidad.

o 2 e
f(X)—28(X+1) para 2<x<2

46. Determine los valores de X para los nimeros aleatorios 0.2456,0.7867,0.9845,0.2345
y 0.6735, dado que X es una variable aleatoria con la siguiente distribucion de proba-
bilidad.

X
f(x)=%e5 para x<0

47. Utilizando cualquier hoja de célculo, genere 100 variables aleatorias

a) exponencialmente distribuidas con A = 3.

b) normalmente distribuidas con media 10 y varianza 4.

¢) uniformemente distribuidas con limite inferior igual a 10 y limite superior igual a 30.

d) triangularmente distribuidas con limite inferior = 5, valor mas probable = 10 y li-
mite superior = 15.

e) con distribucién binomial y parametros N=5,p=0.3,g=0.7.

f) con distribucién de Poisson, con A = 3.

Compruebe con Stat: :Fit si las variables aleatorias generadas siguen la distribucién de
probabilidad que se esperaria de ellas.
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4.1 Verificacion y validacion de los modelos de simulacion

Gracias al avance tecnolégico, en la actualidad existen en el mercado aplicaciones con in-
terfases gréficas tan poderosas que permiten a muchos usuarios con inclinaciones téc-
nicas desarrollar modelos en el area de la simulacién. Por desgracia, en general dichos
usuarios aprenden a usar el lenguaje relacionado y manejan algunos de los conceptos ba-
sicos, pero ponen muy poca atencién al andlisis correcto de los resultados. Asi, muchos
estudios son interpretados de manera errénea y es muy probable que conduzcan, en con-
secuencia,a malas decisiones.

Entre otras, el fenémeno que acabamos de describir ocurre por razones como éstas:
en primer lugar, el falso sentido de seguridad que desarrolla el usuario por el simple hecho
de conocer el lenguaje utilizado en el area; |a facilidad de uso del software de simulacién
actual y su capacidad para desarrollar gréficos y animaciones y, sobre todo, la dificultad
implicita en el analisis estadistico de la informacién. Es muy comun encontrar personas
que después de simular un sistema estocastico aseguran de manera bastante ingenua que
el resultado de la variable de respuesta es un valor (inico —por ejemplo, que el nimero de
piezas que se acumulan ante una maquina es tan solo el promedio de la variable—, dejan-
do de lado un completo analisis estadistico de dicha variable. Para evitar que el lector se
convierta en uno de esos usuarios, a continuacién se discutiran los aspectos minimos que
deben cuidarse en el analisis de las variables de salida.

Para empezar debemos distinguir dos categorias entre los modelos de simulacion:
modelos de categoria terminal y modelos no terminales o de estado estable. A continua-
cién se explica esta clasificacién con mas detalle.

4.1.1 Simulaciones terminales

Los modelos de tipo terminal tienen como caracteristica principal la ocurrencia de un
evento que da por terminada la simulacién. Un ejemplo seria el siguiente: digamos que
nos interesa conocer el tiempo que llevaria procesar un lote de 10 piezas, el tiempo reque-
rido para vender 100 periédicos, o el numero de clientes que se atiende en una cafeteria
entre las 8:00 y 9:00 a.m. El andlisis estadistico recomendado para este tipo de simulacio-
nes involucra la utilizacién de intervalos de confianza y la determinacién de la distribu-
cion de probabilidad de la variable de salida.

4,1.1.1 Intervalos de confianza

Debido a la naturaleza aleatoria de los resultados de este tipo de modelos, es necesario
determinar su distribucion de probabilidad y su intervalo de confianza en las diferentes
réplicas. En la seccion 3.3 del capitulo anterior se discute como obtener la distribucién de
probabilidad de una variable aleatoria; por lo tanto, aqui nos ocuparemos de los interva-
los de confianza.

Si la variable aleatoria sigue una distribucién normal, el intervalo de confianza esta
dado por:

IC=|X - X+

s S
ﬁ (tajl,r—‘i) ' \Z (tm'z,r—'l)
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4.1.1 Simulaciones terminales E

En caso de que la variable aleatoria siga otro tipo de distribucion, el intervalo de con-
fianza es relativamente mas amplio, y se calcula como:

L e~ Sl
Ic [' ’]

En ambas ecuaciones:

r = Numero de réplicas
« = Nivel de rechazo

=‘E"

i=1

1 r 1/2
N WLty -
~(2 goev)

Ejemplo 4.1

Los resultados de 10 réplicas de la simulacion de un sistema de inventario promedio en
un almacén son 190.3, 184.2, 182.4,195.6, 193.2, 190.5, 191.7, 188.5, 189.3, 188.4. Determi-
nar el intervalo de confianza con un nivel de aceptacién de 95 por cientd.

La media y la desviacion estandar de la muestra son:

X =189.41
s=3.916

Bajo la premisa de que el inventario promedio sigue una distribucién normal, el in-
tervalo de confianza se calcularia de la siguiente forma:

L D
= X—'—\/—_r(tmrzqu) ' x*’ﬁ(taﬂ,rq)]
3916
IC=|189.41 - \/ﬁ(ru_mg) . 189.41 + _\/—(00259]
i 3.916 3916
IC=[189.41 -———(2.685) , 189.41 +—— (2.685)
i 10 V10 J

!C =[186.08 - 192.73] piezas promedio en el almacén

Si la variable aleatoria no fuera normal, o si la suposicién de normalidad se conside-
rara inadecuada, el intervalo de confianza se calcularia asi:

il s 2 5
IC*l:X Vra/2 ' x+\/ra/2]
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!C—{18941—73'916 redfra 20l o ]
T vV000025) T V10(0.025)

IC=[181.57 - 197.24] piezas promedio en el almacén

En consecuencia, si la variable aleatoria sigue una distribuciéon normal y realizamos
100 réplicas del experimento, esperamos que el resultado de 95% de las mismas se en-
cuentre entre 186.08 y 192.73, a diferencia de lo que ocurriria en una variable no normal,
en donde tras 100 réplicas del experimento esperamos que 95% de ellas se encuentren
entre 181.57 y 197.24, lo cual implica mucho menos exactitud.

Ejemplo 4.2

Un cliente ha solicitado la entrega de un pedido de 100 articulos. Como analistas, deseamos
conocer un valor estimado del tiempo promedio de entrega del pedido, y un intervalo
de confianza con un nivel de 90 por ciento.

Toda vez que este problema exige una simulacién de tipo terminal, debemos-desa-
rrollar un modelo y realizar suficientes réplicas independientes para obtener la distribu-
cién de probabilidad y el intervalo de confianza que nos interesan. Con este propdsito
realizamos 30 réplicas, obteniendo los siguientes resultados del tiempo de entrega del
producto, medido en dias transcurridos desde la formulacién del pedido.

.~ s72 790 1203 630 58 839 974
785 804 460 1020 727 632 7.08
- 975 o e - ¥ e

En la figura 4.1 se muestran el histograma del tiempo de entrega y el resultado de la
prueba de bondad de ajuste.

fx) Distribucién personalizada

050

0.25

Figura 4.1

Histograma de las réplicas del
modelo de tiempo de entrega
del producto (ejemplo 4.2)

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4x10"
Normal (7.14,2.12)

Tomando en cuenta la evidencia estadistica de normalidad, asi como la media y la des-
viacion estandar de la muestra, calculamos el intervalo de confianza:

x=7.14
s=212




4.2.1 Longitud de las réplicas .

3F 5 25y s
IC=|X __\}‘;(tmfz,m) R "'@ (rafz,m)}
[ 212 2.12
IC=|714-=—"=1(t , 114 +—=(t )]
i \/ﬁ 0.05,30) \/3_0 0.05,30
3 2.12 i o
IC=d e (1697) 7 ¥ % (1.697)]
i V30 V30

IC =[6.46 — 7.79] dias

4.2 Simulaciones no terminales o de estado estable

A diferencia de los modelos anteriores, las simulaciones no terminales o de estado esta-
ble no involucran una ocurrencia en el tiengpo en que tengan que finalizar. Por ejemplo,
si desedramos conocer el nimero de maguinas que deben instalarse en un sistema de
produccién cuya operacién tiene que mantenerse activa continuamente durante todo el
afo, podriamos modelar el sistema hasta que la variable de interés llegara a un estado es-
table.En este caso surge la necesidad de determinar la longitud de la corrida para asegurar
la estabilizacién de los resultados del modelo. Veamos como satisfacer dicho requisito.

4.2.1 Longitud de las réplicas

Para que el resultado de una variable aleatoria llegue al estado estable en una simulacién
no terminal, es necesario garantizar que la longitud de la réplica, n, sea lo suficientemente
grande para que la variacion entre réplicas no difiera de cierta exactitud, <, el 100(1 - )%
de las veces.

En caso de normalidad el tamafo de corrida de la simulacion se calcula como:

Gz )2
e
Ejemplo 4.3

Determinar la longitud de la réplica para estimar, dentro de un rango de +2, el valor de
una variable normal con desviacion estandar 4 y un nivel de aceptacién de 5 por ciento.

Solucion:

7 2
=

2
n= (ﬂ%‘é) =((2)(1.96))> = 15.36

n=16
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Resultado de seis réplicas
E 1124
104 \ e —
Figura 4.2
o Comportamiento del
promedio de la variable
1 aleatoria normal con seis
i s . , . : :
. B 273 4567 8 9101112131415 16 Lép"casf“-’x“t't”ddeseada
elax

La figura 4.2 representa los resultados de la simulacién de seis réplicas independien-
tes de longitud n = 16 de una variable aleatoria con distribucién normal y dgsviacion es-
tandar 4. Como puede ver, los resultados finales de la variable aleatoria se encuentran
dentro de la exactitud deseada. Dado el nivel de aceptacion de 5%, si realizaramos 100 ré-
plicas cabria esperar que cinco de ellas estarian fuera de la exactitud deseada.

Si se tiene la certeza de normalidad pero se desconoce el valor de la desviacién es-
tandar, sera necesario realizar una corrida inicial de tamafio n’ para determinar un estima-
dor de la desviacién. En este caso la longitud de la réplica se determina mediante

S 2
g E(tw’z,n'—l)

Ejemplo 4.4

Se realizd una corrida inicial de tamafo n’ = 10 para estimar la desviacion estandar s = 13.21
de una variable normal. Determinar la longitud de la réplica para estimar el valor me-
dio dentro de un rango de +0.3 con un nivel de aceptacion de 90 por ciento.

Solucién (vea la figura 4.3):

s 2
B ; (tal2,n'-‘l)

2
= (%u&m)) = ((44.03)(2.262))? = 9 920.83

n=9920

Cuando se desconoce el tipo de distribucién de la variable aleatoria a simular o bien
la suposicién de normalidad no existe, es preciso hacer uso del teorema de Tchebycheff
para calcular la longitud de la réplica. En este caso se utiliza
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4.2.1 Longitud de las réplicas Jjj

Réplica de longitud 9920

Figura 4.3
Comportamiento del
promedio de la variable
aleatoria normal; exactitud
deseada de 0.0450

Ejemplo 4.5

Supongamos que la suposicién de normalidad del ejemplo anterior no es valida, y consi-
deremos la misma informacién conn’ = 10y s = 13.21. La longitud de la réplica para estimar
el valor de la variable dentro de un rango de +£0.3 con un nivel de aceptacion de 90% es:

e

2
Jev Bt |
=& (——0‘3 ) =19389.3

n=19390

Este resultado concuerda con el concepto expuesto en el ejemplo 4.1: para distribu- ‘;
ciones diferentes, aun con los mismos rangos deseados, los requerimientos de simulacion
cambian, en este caso respecto de la n. Ahora bien, veamos qué sucede al momento de i
simular la variable aleatoria exponencial.La figura 4.4 muestra el comportamiento prome- ’

Réplica de longitud 9920

105 - —~ J
103 ‘

%0 : —’I‘\\\(] Figura 4.4
f

Comportamiento del
promedio de la variable
aleatoria exponencial;
exactitud lograda

de 0.063¢

97
29

1 1001 2001 3001 4001 5001 6001 7001 8001 9001
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dio de la variable; a pesar de haberla simulado en 9 920 ocasiones, dicha variable estd le-
jos de lograr la exactitud que se observa en la figura 4.3, en donde la variable simulada
sigue una distribuciéon normal. Para que el comportamiento de la variable llegue a la zo-
na de estabilizacién con la exactitud deseada de 0.045¢, es preciso generar 19 390 varia-
bles exponenciales (al simular solamente 9 920 variables exponenciales la exactitud es de
0.0630).

Ejemplo 4.6

Determinar la longitud de la réplica para estimar, dentro de un rango de +0.5 con un ni-
vel de aceptacion de 90%, el valor promedio de una variable con ¢ = 8. Se desconoce la
distribucién de probabilidad de la variable.

(2]

1 2
n=a 63 =2 560

Solucién:

=

R|=

Ejemplo 4.7

Determinar la longitud de la réplica, de manera que el estimado del valor promedio de
una variable con distribuciéon de Weibull y desviacion estandar o no difiera en mas de 1/4
de la desviacion estandar, con un nivel de rechazo de 5 por ciento.

Solucién:
i g i
Sha\e
=il N T 10 oug
gir= = Tred it T
4

En la figura 4.5 se muestran los resultados de 10 réplicas de longitud 320; cada una repre-
senta el promedio movil de una variable aleatoria de Weibull con o-de 1.6.De acuerdo con
los calculos del ejemplo, esta longitud de la réplica deberia asegurar la estabilizacion de
la variable aleatoria —lo cual aparentemente ocurre, segun la grafica—, con una exacti-
tud de 0.250. Los resultados confirman los célculos, ya que el valor final de las réplicas es-
tuvieron entre 54.41 y 54.57. La diferencia de 0.16 equivale a una exactitud relativa a la
desviacion estandar de apenas 0.10.




4.3.1 Modelo de una linea de espera con un servidor =

10 réplicas de variables aleatorias Weibull
valores finales minimo 54.41, maximo 54.57
60 -
56
VW

52
Figura 4.5
Comportamiento del

48 promedio de la variable

1 100 199 298 aleatoria de Weibull; exactitud

deseada de 0.25¢
LY

4.3 Modelos de simulacion

Con el propésito de dar una idea de cémo desarrollar un modelo de simulacién y de qué
manera emplear los conceptos expuestos a lo largo del presente capitulo, a continuacién
se presentan algunos ejemplos programados en un programa de hoja de célculo.

4.3.1 Modelo de una linea de espera con un servidor
Ejemplo 4.8

El tiempo que transcurre entre la llegada de ciertas piezas a una estacién de inspeccién
sigue una distribucién exponencial con media de 5 minutos/pieza. El proceso esté a car-
go de un operario, y la duracion de la inspeccién sigue una distribucién normal con me-
dia de 4.0 y desviacién estandar de 0.5 minutos/pieza. Calcular el tiempo promedio de
permanencia de las piezas en el proceso de inspeccién.

Para solucionar el problema anterior se debe:

1. Construir una tabla de eventos en la que se describa la relacién entre las variables
involucradas en el proceso. Para la construccion de dicha tabla es preciso identifi-
car los elementos que se listan a continuacion.
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Los niimeros entre paréntesis indican la columna que ocupa cada elemento en las ta-
blas 4.1y 4.2

2. Definir las relaciones l6gico-matematicas entre los elementos; en la tabla 4.1 se
describen, por ejemplo, las siguientes relaciones:

a)

b)

)

d)

e)
f)

g)

h)

El tiempo entre llegadas es una variable aleatoria, simulada utilizando el ge-
nerador RAND( ) o ALEATORIO( ) de la hoja de célculo de Excel y la funcién
generadora de variables exponenciales £, = -5 In(1 - r,). '
El evento tiempo de llegada de la pieza corresponde al valor acumulado de la
columna (1).

Tomando en cuenta que solamente existe un operario encargado de la tarea,
el inicio de la inspeccién puede ocurrir cuando la pieza entra al sistema, en ca-
so de que el operario esté ocioso (2), o bien cuando termina de inspeccionar
la pieza anterior (5).

El tiempo de inspeccidn es una variable aleatoria normal con media 4 y des-
viacion estandar 0.5, generada mediante la funcién interna normal acunlu-
lada inversa (NORMINV o DISTNORMINV) y como probabilidad el generador
de numeros aleatorios RAND() o ALEATORIO( ).

El fin de la inspeccién se calcula sumando el tiempo de inspeccién (4) al tiem-
po de inicio de la inspeccion (3).

La variable tiempo en inspeccién se calcula, finalmente, como la diferencia en-
tre el tiempo de llegada (2) y el fin de la inspeccién (5).

Si bien no forma parte del objetivo del ejemplo, también es posible determi-
nar el tiempo de espera de una pieza antes de ser inspeccionada, ya que es
igual a la diferencia entre el tiempo de inicio de inspeccién (3) y el tiempo de
llegada de la pieza (2).

Esta ultima columna permite calcular el tiempo promedio de inspeccion co-
mo promedio movil: cada vez que una nueva pieza es simulada, el tiempo
promedio de inspeccion se recalcula.

Tabla 4.1 Relacion entre los eventos y actividades involucradas en el proceso (ejemplo 4.8)

i O ot Kot - B i riei et Eig i G o el s e il Lot e

Tiempo entre | Tiempo de | Inicio de la Findela |Tiempoen| Tiempo | Tiempo promedio
llegadas llegada | inspeccion | Tiempo de inspeccion |inspeccién | inspeccion |en espera|  en inspeccion

3 | Pieza (1 (2) (3) 4) (5) (6) 7 8

P

5| 1 |=5*LN(1-RAND()) | =D5 =£5 =NORMINV(RAND(), 4,0.5) | =F5+G5 | =H5-E5 =F5-E5 |=AVERAGE(5155:15)

6| 2 |=5*LN(1-RAND() |=D6+E5 |=MAX(E6,H5) | =NORMINV(RAND(),4,0.5) |=F6+G6 |=H6-E6 =F6-E6 | =AVERAGE(5155:16)

7| 3 |=5"LN(1-RAND()) | =D7+E6 | =MAX(E7,H6) | =NORMINV(RAND(),4,0.5) | =F7+G7  |=H7-E7 =F7-E7 | =AVERAGE(51$5:17)

8| 4 |=5*LN(1-RAND()) =D8+E7 |=MAX(E8,H7) | =NORMINV(RAND(),4,0.5)|=F8+G8 |=H8-E8 =F8-E8 | =AVERAGE(5155:18)
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3. Una vez definidas las relaciones se simula el proceso, teniendo cuidado de que el
tamario de la réplica o experimento sea lo suficientemente grande para asegurar
la estabilidad del resultado final. La réplica cuyos resultados se ilustran en la tabla
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4.3.1 Modelo de una linea de espera con un servidor JJij

4.2 se realizé con 1 500 piezas; la informacion nos indica que el tiempo promedio
de espera es de 15.05 minutos/pieza. Ademas de este resultado, la columna 8 per-
mite visualizar la estabilizacién del sistema mediante una grafica de lineas.

Tabla 4.2 Simulacion del proceso de inspeccién (en una hoja de calculo de Excel)

La grafica de estabilizaciéon que se obtuvo a partir de la columna 8 (Tiempo prome-
dio en inspeccidn) se muestra en la figura 4.6. Dicha gréfica nos indica que el tamaiio de
la réplica es lo suficientemente grande para asegurar la convergencia del resultado. Cabe
sefalar que esta gréfica de estabilizacién corresponde a una réplica diferente a la de la ta-

bla de eventos.

Grafica de estabilizacion

10.00 A :
8.00

Tiempo promedio en el sistema
o e O I
8 8

1 201 401 601 801 1001 1201 1401

. Piezas

Figura 4.6

Periodo de estabilizacion
de tiempo promedio de
permanencia en el sistema
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Al trabajar con procesos donde se involucran variables, actividades y eventos aleato-
rios, las variables de estado o variables de respuesta serdn, en consecuencia, aleatorias. La
figura 4.7 muestra las graficas de estabilizacion de 5 diferentes réplicas del mismo mode-
lo.Si bien la estabilizacion esta asegurada, el resultado final nunca es el mismo; es eviden-
te que replicar el experimento debe ser una practica comun en cualquier simulacion.

Gréficas de estabilizacion
[— Réplica 1- « - Réplica 2 ----Réplica 3~ Réplica 4 -~ Reéplica 5|
20 2 fale =0 s L ==
g
§
5
g
: -
2 Figura 4.7 a
E 5 Graficas de estabilizacion
1 201 401 601 801 1001 1201 1401 | deS5réplicas
Piezas independientes

Al replicar el experimento 50 veces se obtienen los resultados que se listan en la ta-
bla 4.3. Para comprender el comportamiento de la variable es necesario analizar estadis-
ticamente esta informacion.

Tabla 4.3 Resultados de 50 réplicas del experimento

1143 1427
1200 . 1023
1462 1390
1225 = 16.34
gt - S |
fer ARG it 20
1048 1059
10.12 9.69
1307 - 1386,
1156 1059

El analisis estadistico de la réplicas —realizado en este caso con la herramienta Stat: :Fit
de ProModel— permite concluir, a través de una prueba de bondad de ajuste, que el tiem-
po promedio de espera en el proceso de inspeccion sigue una distribucién de Erlang con
los siguientes parametros: localizacién 9, forma 3 y escala 1.06 (vea la figura 4.8); ademas
tenemos los siguientes estadisticos basicos:

e Media: 12.18 minutos/pieza.
e Desviacion estandar: 1.76 minutos/pieza.




4.3.2 Modelo de un proceso de ensamble e inspeccién B

Intervalo de confianza con 1 - & = 0.95:[11.66,12.69] minutos/pieza.
Valor minimo en la muestra: 9.69 minutos/pieza.

Valor maximo en la muestra: 17.09 minutos/pieza.

Coeficiente de asimetria (skewness): 0.08177.

Curtosis:-0.071.

i Tiempo promedio de espera
0.40
0.20
0.0 Figura 4.8
0.8 1.0 1.2 14 16 18x10' | Histograma de las réplicas
£080G 021 ) (obtenido con Stat: :Fit)

4.3.2 Modelo de un proceso de ensamble e inspeccion

Ejemplo 4.9

Dos barras metiélicas de diferente longitud son unidas mediante un proceso de soldadu-
ra para formar una barra de mayor longitud. La longitud del primer tipo de barra sigue
una distribucién uniforme entre 45 y 55 cm. La longitud del segundo tipo de barra sigue una
distribucién 4-Erlang con media de 30 cm. Las especificaciones del producto final son de
80+10 cm. Determinar el porcentaje de barras fuera de especificacion.

Para la solucion del ejemplo se requiere:

e Identificacion de los elementos:

| Barras

Evento "Corhparacidncontraespeclﬁcaciones
T —— 0: Dentro de especificaciones e

-4 Fueradeespectﬁcacuones __  o

Medmrérrde%a Iangimadela»bm |
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Tabla 4.4 Relacion entre los elementos (ejemplo 4.9)

o Construccion de la tabla de eventos.

S5 ek RCONOLRNDD
U LU\O\\A’UR 6N
OULDENTD ENTRE EL

CrLESPOMDT-
oiR C * phestl™

P T =

s — LR 5k R
- Probabilidad de
Longitud barra 1 Longitud barra 2 | Longitud total estar fuera de
(cm) (cm) (cm) Ei | Es Estado de la barra especificaciones
(1) 2) (3) (4) | (5) (6) (7)
1 [=(55-45)*RAND()+45 | =-(30/4)*LN(RAND() |=D5+E5 70 | 90 |=IF(F5<GS5,1,IF(F5>H5,1,0)) | =SUM(5155:15)/C5
-2 |=(55-45)*RAND()+45 |=-(30/4)*LN(RAND() | =D6+E6 70 | 90 |=IF(F6<G6,1,IF(F6>H6,1,0)) | =SUM(5155:16)/C6
3 | =(55-45)*RAND()+45 | =-(30/4)*LN(RAND() |=D7+E7 70 | 90 |=IF(F7<G7,1,IF(F7>H7,1,0)) | =SUM($155:17)/C7
- =(55-45)*RAND()+45 | =(30/4)*LN(RAND() | =D8+E8 ~[70 | 90 |=IF(FB<GS,1,IF(F8>H8,1,0)) | =SUM(515$5:18)/C8

La tabla 4.4 muestra la relacién matematica entre las diferentes variables o elemen-
tos del sistema; fue desarrollada en una hoja de célculo y el significado de cada columna
es el siguiente:

1. La longitud de la barra 1 es una variable aleatoria con distribucién uniforme entre
45 y 50 cm. Fue simulada con el generador RAND( ) o ALEATORIO( ) de la hoja de
calculo, y CON la ecuacion generadora de variables uniformes U,=a + (b - a)r,.

2. Lalongitud de la barra 2 es una variable aleatoria simulada con la funcién RAND( ) o

3
ALEATORIO( ), y CON la ecuacion generadora de eventos Erlang: ER, = —%0 In( Hrr.)
i=1

Longitud total: Esta columna representa el proceso de soldadura, y se obtiene su-

mando las longitudes de las barras pequenas de las columnas (1) y (2).

La variable Ei simula el limite inferior de las especificaciones.

La variable Es simula el limite superior de las especificaciones.

6. Se asigna el atributo de calidad a cada pieza, denominado Estado de la barra, me-
diante la comparacion de la longitud total de la barra y los limites de especifica-
cion.

7. Para determinar la Probabilidad de estar fuera de especificaciones se divide el nime-

ro de piezas defectuosas entre el nimero de piezas totales. Esto permite obtener

la probabilidad como promedio mévil, de manera que cada vez que es simulado
un nuevo ensamble la probabilidad se recalcula.

i

e Simulacion de sistema.

Una réplica con los resultados numéricos de las ecuaciones de la tabla 4.4 se mues-
tra en la tabla 4.5.

A partir de la informacion de la variable aleatoria Estado de la barra (columna 6) y
mediante una prueba de bondad de ajuste, es posible demostrar que esa variable sigue
una distribuciéon de probabilidad de Bernoulli con media 0.5.
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4.3.2 Modelo de un proceso de ensamble e inspeccién i

Tabla 4.5 Simulacién del proceso (en Excel)

e Construccién de la gréfica de estabilizacién.

La gréfica de estabilizacion (vea la figura 4.9) de la informacion de la Probabilidad (co-
lumna 7) de la tabla 4.5 permite visualizar que la réplica entra a la zona de estado estable
después de 200 ensambles, y se mantiene oscilando alrededor de 0.5 hasta el final de la
simulacién. Esta nos permite comprobar visualmente que el experimento tiene las di-
mensiones suficientes para asegurar la convergencia del resultado.

Gréfica de estabilizacion

0.90
0.80 |

0.70

0.60
0.50

0.40

0.30

0.20

0.10

0.00

201 401 601

Figura 4.9

‘Gréfica de estabilizacién

de la probabilidad de que
una barra esté fuera de
especificaciones
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e Réplicas.

Al replicar el experimento 42 veces, modificando sélo la secuencia de nimeros pseu-
do aleatorios, se obtienen los resultados de la tabla 4.6.

Tabla 4.6 Resultados de 42 réplicas del experimento

® Analisis estadistico de la variable de estado:

El andlisis del resultado de las réplicas de la tabla 4.6 —realizado con ayuda de la he-
rramienta Stat: :Fit de ProModel— permite concluir, a través de una prueba de bondad de
ajuste, que la Probabilidad de que un ensamble esté fuera de especificaciones sigue una dis-
tribucién de Erlang con estos pardmetros: localizacion, 0,forma 31.5,y escala, 0.517 (vea la

figura 4.10).

P (Fuera de especificaciones)
0.40

0.20

0.00 Figura 4.10
0.46 048 0.50 0.52 0.54| Histograma de las réplicas
Weibull (0,31.5,0.517) (obtenido con Stat: :Fit)

Ademds, la variable de respuesta tiene los siguientes estadisticos:

Media: 0.509.

Desviacién estandar: 0.0175.

Intervalo de confianza con 1 - & = 0.95:[0.504,0.514] minutos/pieza.
Valor minimo en la muestra: 0.46.

Valor maximo en la muestra: 0.54.
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4.3.3 Modelo de un sistema de inventarios =3

e Coeficiente de asimetria: -0.124.
e Curtosis:0.014.

4.3.3 Modelo de un sistema de inventarios
Ejemplo 4.10

La demanda de aztcar en una tienda sigue una distribucién exponencial con media de
100 kg/dia. El duefio de la tienda revisa el inventario cada 7 dias, y hace un pedido a la
planta igual a la capacidad de la bodega menos la cantidad de aztcar que tiene disponi-
ble en ese momento; la entrega es inmediata. La demanda no surtida por falta de existen-
cias representa ventas perdidas. La capacidad de almacenamiento de la bodega es de
700 kg. El costo de ordenar es de $1 000/orden. El costo de faltante es de $6/kg, y el costo
de llevar el inventario es de $1/kg. Determinar el comportamiento del inventario a lo lar-
go del tiempo y el costo promedio/dia para un horizonte de dos meses.
Para la solucién del ejemplo se requiere:

o |dentificacion de los elementos:

@ Construccién de la tabla de eventos.

Tabla 4.7 Tablas de eventos para el ejemplo 4.10

. T M e R o i e e R e, R
Inventario

Entregas del proveedor inicial Demanda Ventas Inventario final
700 =C11 =-100"LN(1-RAND()) | =IF(D11>=E11,E11,D11) |=MAX(0,5D11-5E11)
=IF(MOD(B12,7)=0,700-G11,0) | =G11+C12 =-100*"LN(1-RAND()) | =IF(D12>=E12,E12,D012) | =MAX(0,5D12-5E12)
=IF(MOD(B13,7)=0,700-G12,0) | =G12+C13 =-100*LN(1-RAND()) | =IF(D13>=E13,E13,D13) | =MAX(0,5D13-SE13)
=IF(MOD(B14,7)=0,700-G13,0) | =G13+C14 =-100*LN(1-RAND()) | =IF(D14>=E14,E14,D14) | =MAX(0,5D14-5E14)
=IF(MOD(B15,7)=0,700-G14,0) | =G14+C15 =-100*LN(1-RAND()) | =IF(D15>=E15,E15,D15) | =MAX(0,5D15-5E15)

(a) Relacion entre los elementos
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9 ol = ; 1 . 3 = ~1 T T T e

il
i

e Costo de llevar
10 Costo de ordenar inventario Costo de faltante Costo total Costo promedio

11 | =IF(MOD(B11,7)=0,1000,0) |=1*(D114+G11)/2 |=IF(D11<=E11,6*(E11-D11),0) |=SUMUJ11:L11) =AVERAGE($MS$11:M11)
112 | =IF(MOD(B12,7)=0,1000,0) |=1%D12+G12)/2 |=IF(D12<=E12,6*(E12-D12),0) |=SUM{J12:L12) =AVERAGE($M511:M12)
13 | =IF(MOD(B13,7)=0,1000,0) [=1%(D13+G13)/2 |=IF(D13<=E13,6*(E13-D13),0) |=SUM{J13:L13) =AVERAGE($M$11:M13)
14 | =IF(MOD(B14,7)=0,1000,0) |=1%D14+G14)/2 |=IF(D14<=E14,6*(E14-D14),0) |=SUM{J14:L14) |=AVERAGE(5M$11:M14)
15 =IF(MOD(B15,7)=0,1000,0) |=1*(D15+G15)/2 |=IF(D15<=E15,6*(E15-D15),0) |=SUM{J15:L15) =AVERAGE(SM511:M15)

(b) Relacidn entre los costos

Las tablas 4.7(a) y 4.7(b) muestran la relacién matematica entre las diferentes varia-
bles o elementos del sistema; |a tabla estd desarrollada en un programa de hoja de célcu-
lo, y el significado de cada columna es el siguiente:

i e B: Contador de los Dias transcurridos.

e C: En esta columna se simulan las Entregas de material: cada siete dias se restable-

4 ce el inventario en un nivel de 700 kg. Los valores se calculan como la diferencia en-
tre la Capacidad del almacén y el Inventario final del dia anterior.El uso de la funcion
residuo o médulo (MOD) permite controlar que la entrega se realice cada vez que
el Dia (columna B) sea multiplo de siete.

e D: El Inventario al inicio del dia se calcula sumando el Inventario final del dia ante-
rior y las Entregas de material por parte del proveedor.

e E: La Demanda es una variable aleatoria con distribucién exponencial y media de
100 kg. Se simula mediante el generador RAND( Jo ALEATORIO( ) de la hoja de calcu-

lo y la ecuacion generadora E; = —,l\ In(1-r,)

e F: Las Ventas representan la cantidad que le fue entregada al cliente, y se calcula
como el valor minimo entre el Inventario al inicio del dia y la Demanda.

e G: El Inventario al final del dia se calcula restando las Ventas (columna F) del Inven-
tario inicial del dia (columna D), verificando previamente que no exista faltante.

e H: En esta columna la funcién residuo o médulo (MOD) permite incrementar en
$1 000-el Costo de ordenar cada vez que llegue una orden a la tienda,

e [: Se calcula el inventario promedio durante el dia, y el resultado se multiplica por
$1/ka.

e J: En caso de no cubrir la Demanda, el Costo de faltante se calcula multiplicando la
demanda no surtida en ese dia por el costo de faltante por unidad, que en el ejem-
plo es de $6/kg.

- e K: El Costo total se determina mediante la suma de las columnas Costos de inven-
tario, Faltante y Ordenar.

e L: Laforma de calcular esta columna permite tener el Costo total como promedio
movil: cada vez que se simula un nuevo dia, el costo se recalcula. Con esta colum-
na se analiza la estabilidad de la variable inventario promedio.
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4.3.3 Modelo de un sistema de inventarios .

e Simulacién de sistema:

La tabla 4.8 muestra que los resultados es una réplica de 14 dias de la simulacién del
sistema, utilizando las ecuaciones de las tablas 4.7(a) y 4.7(b).

Tabla 4.8 Tabla de eventos del sistema de inventarios (realizada en Excel)

‘“‘W ke ém

e Resultados:

La figura 4.11 muestra el comportamiento del inventario al inicio del dia (columna C)
a lo largo del tiempo, para el periodo simulado de 60 dias.

Ke Comportamiento del inventario

700

500

300
200
100

1 8 15 22 29 36 43 50 57
Dias

Figura 4.11 Simulacidn del sistema de inventarios (realizada en Excel)
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El analisis del costo promedio de operacién de la tienda incluye primeramente las gra-
ficas de estado estable (figura 4.12) de cinco réplicas independientes de los resultados de la
tabla 4.8. El resultado nos permite observar la convergencia del costo respecto del tiempo.

$/dia Costo promedio

0 Figura 4.12
1 11 21 31 41 Costo promedio por dia de
it cinco réplicas independientes

Los valores finales del costo de operacion de estas cinco réplicas son 592.55, 527 .45,
506.13, 605.59 y 597.85. Con esta informacion calculamos un valor promedio de 565.9
y una desviacion estandar de 45.7. Debido a que esta informacién es insuficiente para
demostrar la normalidad de los datos, el célculo del intervalo de confianza con un nivel de
significancia de 90% se realiza mediante el teorema de Tchebycheff:

IC—[Y—; Tkt ]
% Vra/2 : ra/2

457 457
:c_[sss.g- SR 565.9 + _(5)(0.05)]

IC=[474.49 - 657.33] $/dia

4.4 Seleccion de lenguajes de simulacion
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En un principio, los programas de simulacién se elaboraban utilizando algun lenguaje
de propésito general, como ASSEMBLER, FORTRAN, ALGOL o LP/1.A partir de la década de
1960 hacen su aparicion los lenguajes especificos para simulaciéon que permiten a analis-
tas y programadores desarrollar modelos de una forma mds rapida, gracias a médulos es-
tandarizados. En aquella época surgieron lenguajes como GPSS, GASP, SIMSCRIPT, SLAM,
SIMAN y SSED. En la altima década del siglo pasado la aparicién de las interfases graficas
revolucionan el campo de las aplicaciones en esta drea, y ocasionaron el nacimiento de los
simuladores, con los cuales se ha facilitado enormemente la programacion de los modelos.

En el terreno préctico, es importante utilizar la aplicacion que mejor se adecue al ti-
po de sistema a simular, ya que de la seleccion del lenguaje o simulador dependera el




4.4 Seleccion de lenguajes de simulacion Jij

tiempo de desarrollo del modelo de simulacién. Las opciones van desde las hojas de
célculo, lenguajes de tipo general (como Visual Basic, C++ o FORTRAN), lenguajes especi-
ficos de simulacion (como GPSS, SLAM, SIMAN, SIMSCRIPT, GAS y SSED), hasta simuladores
especificamente desarrollados para diferentes objetivos (como SIMPROCESS, ProModel,
Witness, Taylor Il y Crystal Ball).

En la actualidad la seleccién del lenguaje o simulador depende de los siguientes fac-

tores:

Los mercados primarios a los que atendera la simulacién, asi como las aplicaciones
tipicas en que se le utilizara, por ejemplo: administracion estratégica, logistica,
telecomunicaciones, manufactura, sistemas militares, sistemas de salud, manejo de
materiales, analisis de riesgo, simulacién continua o discreta, etcétera.
Requerimientos de equipo, como plataforma o sistema operativo, memoria RAM y
utilizacion de disco duro.

Capacidad de construccién y programacién del modelo a través de iconos o me-
diante procesos de tipo “arrastrar y colocar” (drag and drop), asi como acceso a pro-
gramacion estandar. A este respecto también es importante considerar el tiempo
y la velocidad en la deteccién de errores, asi como la posibilidad de reutilizar par-
tes de cédigo, objetos o plantillas (templates).

4. Inclusién de herramientas complementarias para la realizacion de pruebas de bondad

de ajuste en forma automatica, el andlisis de las variables de respuesta, la posibili-
dad de crear disefio de experimentos y la optimizacion del sistema simulado.

La animacién del sistema, considerando aspectos como velocidad, uso de diferentes
vistas, facilidad de exportacion, compatibilidad con otras aplicaciones y la posibili-
dad de poder prescindir del uso de la animacion.

6. El costoy el tipo de licencia otorgada, asi como el soporte técnico y la facilidad de

son:

entrenamiento y uso de manuales y ayudas en linea.

Otras consideraciones, como la capacidad de empaquetamiento de los modelos, la
distribucién a otros usuarios, y la capacidad que tenga la compaiiia para actualizar
su producto.

Algunas aplicaciones en el drea de simulacién disponibles actualmente en el mercado

| GAUSS ..

MAST | MicroSaint
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_PASION Simulation | PIMSS | ProcessModel | ProModel
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4.5 Problemas

1. En un restaurante de comida rapida se venden hamburguesas a $6 cada una, con un
costo de produccién por unidad de $3.5. Al realizar un estudio se ha encontrado que
la demanda por hora en este local se distribuye de acuerdo con la siguiente funcion
de probabilidad:

o oBe I L R i S e
025 | 020 | 015 | 008 | 007

Lo 2

‘ Simule la utilidad promedio por hora que se obtendria en 100 horas de trabajo.
£ Realice 5 corridas y construya la gréfica de estabilizacion de la utilidad promedio pa-
ra cada corrida, incluyendo su respectivo intervalo de confianza a 95 por ciento. ;Con-
sidera que las conclusiones obtenidas son estadisticamente validas? ;Por qué? ;Cual
g es la diferencia de concluir usando los intervalos de confianza de cada réplica y em-
plear el intervalo de confianza global para las 5 réplicas?

2. Después de realizar una simulacién de 5 réplicas se obtuvieron los siguientes valores
en estado estable para el nivel de ingresos promedio mensual de una compania:
1236,1324,1289,1 302y 1 265.Determine el intervalo de confianza para establecer
el verdadero valor del nivel de ingresos promedio mensual de la compafia.

3. Aun operario le llegan ciertas piezas para que las inspeccione; la revisién se desarrolla
de acuerdo con la distribucién de tiempo t = 3r2. Si el operario recibe un lote de 10
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piezas, simule cuanto tiempo tardara en revisar el lote. Utilice los siguientes numeros
aleatorios: 0.6251, 0.5948, 0.6674, 0.2807, 0.9359, 0.1655, 0.1189, 0.7857, 0.4783,
0.9987.

4. Setiene un proceso de fabricacién de refrigeradores. La demanda diaria de este pro-
ducto esta normalmente distribuida. La demanda promedio es de 80 refrigeradores
por dia, con una desviacién estandar de 10 refrigeradores diarios. Se desea saber cudl
es la mejor politica de produccién, considerando 60, 70, 80, 90 y 100 refrigeradores
por dia. El costo por faltante es de $8/refrigerador por dia, y el costo de tener un refri-
gerador en el inventario es de $5/refrigerador por dia.

a) Se le pide realizar 5 corridas de 100 dias para cada politica.

b) Obtenga el costo promedio por dia de cada politica, y un intervalo de confianza
para ese promedio diario.

¢) Determine, con base en sus resultados, cual de las politicas seleccionadas es la que
debe implementar la empresa.

5. Un cilindro con diametro x, serd insertado en un agujero con didmetro x,. Si x, sigue
una distribucion normal con media de 1.5 cm y varianza de 0.0016, y x, una distribu-
cién 2-Erlang y una media de 2.5 cm, simule en una hoja de célculo la insercién de 500
cilindros y determine mediante el estimador la probabilidad de que haya interferencia
(es decir, que cilindro pequefo no entre en el agujero).

6. Una barra de longitud x, sera unida mediante soldadura a otra de longitud x,.Si x, si-
gue una distribucién normal con media de 30 cm y varianza de 0.81, y x, una distri-
bucién Erlang con k = 2 y una media de 15 cm, simule la soldadura de 300 barras,
tomando en cuenta’que la especificacion superior de diseno es de 50 cm. También
determine el estimador de la probabilidad de que una barra esté fuera de especifi-
cacion.

P

7. Un proceso consta de 2 etapas: la primera tiene una duracién de t, minutos y la se-
gunda dura t, minutos.Si t, sigue una distribucién normal con media de 30 min y va-
rianza de 10 min, y t, una distribucién 3-Erlang y una media de 20 min, y si el tiempo
maximo de produccién permitido de este proceso es de 55 min, simule en una hoja
de calculo la produccién de 1 000 piezas y estime la probabilidad de que una pieza
consuma mas tiempo del permitido.

8. Un tirador de flecha se encuentra entrenando para las préximas olimpiadas. El blan-
co a que le dispara consiste en un cuadrado de 10 cm x 10 cm. Un equipo de investi-
gadores midié el comportamiento histérico de su pulso, y llegaron a la conclusién de
que la desviacién de cada disparo respecto del centro es normal (o= 3) cm en el eje
"y y uniforme(-12,+12) en el eje “x" Simule en una hoja de cdlculo 500 disparos (por
réplica) del tirador y calcule:

a) La probabilidad de dar en el blanco simulando sélo una réplica.
b) Elintervalo de confianza a un nivel de 90% de la distancia entre el punto donde
g o dlinganr pral e alal bbnraey sooner :
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10.

1.

12

13:

En el cierre de la novena entrada del 7° juego del Clasico de Otofio en el Yankee Sta-
dium, Kevin Brown, lanzador de los Padres de San Diego, se enfrenta a Chili Davis, ba-
teador del equipo contrario. Los Padres de San Diego mantienen una minima ventaja
de 1 a 0.Con casa llena, 2 outs y 1 bola en la cuenta del bateador, Davis recibe la se-
fial de esperar. El drbitro ha estado manteniendo una zona de strike de 40 cm x 40 cm.
Estadisticamente, Kevin Brown lanza la pelota respecto del centro de la zona de stri-
ke con una desviacion normal (o = 10) cm en el eje “y}y uniforme(-30, +30) en el-gje
“x"Simule en una hoja de célculo hasta que el bateador quede eliminado, y calculé
a) El porcentaje de strikes al simular sélo una réplica.

b) Elintervalo de confianza a un nivel de 95% de la distancia entre el punto por don—

de paso el lanzamiento y el centro de la zona de strike, usando 100 réplicas.

Nota: Con 3 strikes (strike = lanzamiento en la zona de 40 x 40) acumulados, el batea-
dor pierde; con 4 bolas (bola = lanzamiento fuera de la zona) el bateador gana.

La llegada de clientes a un banco con 2 cajeras y una fila tiene una distribucién de
Poisson con media de 40 personas/h. Simule en una hoja de calculo este proceso du-
rante 8 h y determine el tiempo promedio en el sistema, sabiendo que el proceso de
se’r_\icio es exponencial con media 4.4 minutos/cliente.

Se tiene un proceso al cual llegan piezas con una distribucién de probabilidad. Estas

piezas pasan por un proceso de inspeccién donde un operario las revisa, tardando

6 + 2 minutos por pieza. El porcentaje de rechazos que se tiene es de 15%, y las piezas

defectuosas son eliminadas. Asumiendo que el inspector siempre tiene piezas dispo-

nibles para revisar, simule este sistema durante 100 piezas.

a) Realice 5 corridas y determine, por medio de un intervalo de confianza, el valor
promedio de piezas defectuosas que se generaran en el sistema.

b) ;Considera que los resultados obtenidos de la simulacién son confiables? ;Por
qué?

A un centro de maquinado llegan diversas piezas para ser procesadas. Cada pieza se

trabaja bajo los siguientes tiempos: 30% tarda 2 min; con distribucién exponencial, el

35% tarda 3 + 1 min; 20% tarda 4 min. De manera constante, 15% se distribuye de

acuerdo con una distribuciéon normal con media de 5 min, y con una desviacién es-

tandar de 1 min. Por otra parte, 5% del total de las piezas maquinadas son retiradas

como producto no conforme, y enviadas al area de reproceso.

a) Simule el sistema hasta obtener 100 piezas buenas.

b) Realice 5 replicas y calcule un intervalo de confianza para el tiempo necesario pa-
ra completar las 100 piezas.

¢) ¢Considera que los resultados obtenidos en el inciso ¢ tienen validez? En caso de
que no los considere vélidos, ;qué sugiere para mejorar sus conclusiones?

Un camién de reparto tarda 30 + 10 minutos en ser cargado, 20 = 5 minutos en ser
descargado y 40 minutos con distribucién exponencial en trasladarse, ya sea de su
base al lugar de entrega, o del lugar de entrega a su base.

a) Simule el sistema por 10 horas y realice 5 replicas.
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b) Calcule un intervalo de confianza para el nimero de viajes que se pueden hacer
en un dia.

c) Solo hay espacio para cargar un camién a la vez. Si la empresa necesita realizar al
menos 10 entregas por dia, ;qué recomendaciones daria para lograrlo? Justifique
su respuesta y establezca sus supuestos.

A una estacién de gasolina que cuenta con una sola bomba llegan clientes a una ta-
sa de 10 por hora con distribucién exponencial. Estos clientes son atendidos por el
operador de la bomba, que les da el servicio y les cobra. El tiempo de servicio se dis-
tribuye exponencialmente con media de 4 minutos por cliente.

a) Determine el nimero promedio de clientes en el sistema.

b) Determine el porcentaje del tiempo que el operador esta ocupado.

c) Determine el tiempo promedio de permanencia en la fila.

Por un proceso de control de calidad pasan cajas de manera constante, para inspec-

cionar al azar cierto nimero de productos de una caja seleccionada también arbitra-

riamente. La probabilidad de seleccionar una caja para inspeccién es de 30%; de las

cajas que se revisan, en 50% de los casos se revisa sélo un producto, en 30% 2 produc-

tos y en el 20% restante 3 productos. Se sabe que la probabilidad de que una caja

contenga uno o mas productos defectuosos es de 2%, y que la probabilidad (en por-

centaje) de que este producto sea encontrado durante la inspeccion es de (10 X nu-

mero de productos inspeccionados).

a) Simule 100 cajas que pasan por el proceso de control de calidad.

b) Determine el nimero de cajas que contendran productos defectuosos al ser ins-
peccionadas.

¢) Determine cuéntas cajas con productos defectuosos no fueron detectadas. Si el
costo de que una caja con productos defectuosos salga al mercado es de $20/ca-
ja, determine el costo total en el que se incurriria.
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5.1 Introduccion al uso de ProModel

ProModel es uno de los paquetes de software comercial para simulacion mas usados en
el mercado. Cuenta con herramientas de anaélisis y disefio que, unidas a la animacién de
los modelos bajo estudio, permiten al analista conocer mejor el problema y alcanzar re-
sultados maés confiables respecto de las decisiones a tomar.

| Bésicamente, este producto se enfoca a procesos de fabricacién de uno o varios pro-
ductos, lineas de ensamble y de transformacién, entre otros. La misma compaiiia de desa-
rrrollo ofrece otros paquetes, como MedModel y ServiceModel, disefiados para simulacion

‘de sistemas médicos y de servicios, respectivamente. Sin embargo, aunque no es su espe-

cialidad, podemos realizar buenas simulaciones de operaciones de servicio usando Pro-
Model, tal como se vera a lo largo de este capitulo.

Para conocer las noticias méas recientes sobre nuevos productos y casos de aplica-
cién, visite la pagina Web http://www.promodel.com, la cual también pone a su disposicion

demos de sus articulos e informacion referente a los mismos.
P—
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En ProModel podemos distinguir una serie de médulos que permiten al analista hacer un
estudio mas completo sobre el modelo que quiere simular. Cada uno de estos modulos
cuenta con herramientas de trabajo que hacen de ProModel uno de los mejores paque-
‘tes de simulacién que existen en el mercado. A continuacién daremos una breve descrip-
cién de cada uno de ellos.

ProModel. Es el drea de trabajo donde se definiran el modelo y todos sus componentes.
En este médulo se programa todo lo que tiene que ver con las relaciones entre las varia-
bles del modelo, tanto contadores como relaciones légicas, flujos, actividades y ciclos de
produccion, por ejemplo.

Editor grafico. El editor grafico de ProModel cuenta con una serie de bibliotecas que
permiten dar una mejor presentacion visual a los modelos realizados. Ademas cuenta con
la capacidad de importar y crear las imagenes necesarias para representar con mayor pro-
piedad el problema a simular. Incluso pueden importarse dibujos hechos con algun soft-
ware para dicho proposito.

Resultados. ProModel cuenta con una interfaz de resultados que facilita la administra-
cion, el manejo y el analisis de la informacion. En este modulo se pueden ver los resulta-
dos de todas las variables del modelo. Algunas de ellas se reportan de manera
automatica, y otras se obtienen bajo solicitud expresa del analista. Ademas, el modulo
permite la interaccion con programas de hoja de célculo, como Excel.

Stat: :Fit. El software incluye una herramienta estadistica llamada Stat:Fit (algunas de
cuyas funciones se comentaron ya en el capitulo 3), que permite hacer pruebas de bon-
dad de ajuste sobre datos muestra, produciendo informacién muy importante para deter-
minar las distribuciones asociadas a las variables aleatorias del modelo. Ademés,
constituye una gran ayuda si se desconoce como alimentar distribuciones complejas de
la biblioteca de ProModel en el modelo de simulacion.
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Editor de turnos. El editor de turnos permite asignar turnos de trabajo a los elementos
del modelo que lo requieran, por ejemplo, descansos programados, como el tiempo de
comida.

Simrunner. Esta es una herramienta muy Util en el anélisis posterior del modelo. Con ella
se pueden disefiar experimentos destinados a conocer el impacto de factores criticos que se
generan a partir de la variacién en los valores de las variables aleatorias seleccionadas para
ello. Asimismo, permite discernir cuél es la mejor combinacién de factores para obtener el
méximo beneficio al mejorar un proceso.

Referencias y Ayuda. Estos médulos de ProModel facilitan el uso y la programacion del
software.

5.3 Estructura de programacion en ProModel

S

En ProModel, la programacién para la simulacién constituye sélo una parte del proceso
de construccién del modelo ya que, como se ha mencionado, el software también cuenta
con diversas herramientas —de animacion, por ejemplo— que el analista debe aprender
a manejar para obtener los mejores resultados.

A fin de ayudarle a lograr una comprensién integral acerca del uso de ProModel,
en este capitulo utilizaremos varios ejemplos que nos llevaran de lo mds simple a lo
méas complejo. A pesar de lo anterior, esta obra no pretende cubrir de manera exhaustiva
todos y cada uno de los elementos que componen el producto. Si desea obtener mas
detalles respecto de su funcionamiento, le recomendamos consultar los manuales de
referencia que acompanan al paquete.

5.4 Construccion de un modelo

En esta seccion comenzaremos nuestro analisis de algunas de las instrucciones de pro-
gramacion del paquete. Para empezar, comentaremos algunos modelos basicos de lineas
de espera.

5.4.1 Modelo M/M/1 de lineas de espera

Un modelo sencillo de lineas de espera podria describirse como aquel en donde el tiem-
po entre llegadas y el tiempo de servicio son exponenciales. Consideraremos que el or-
den de atencidn (clientes en espera de algtin servicio, piezas involucradas en un proceso de
ensamble, etc.) sigue la estructura “primero que llega, primero en recibir atencién” Por
otro lado, daremos por sentado que tanto la capacidad de clientes (o piezas) que puede
haber en el sistema analizado en un tiempo determinado como la poblacion que pue-
de requerir del servicio, son infinitas.

Ejemplo 5.1

Una prensa cuenta con un sistema automatizado de carga y descarga de piezas. Al siste-
ma llegan piezas de diferentes caracteristicas cada 5 minutos, con distribucién exponen-
cial. La prensa tarda 4 minutos, también con distribucién exponencial, en terminar su
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trabajo con cada pieza, considerando carga, proceso y descarga. Asumiendo que se pue-
de tener cualquier cantidad de piezas esperando a ser procesadas, simular el proceso por
100 dias.

Un primer andlisis del problema nos permite ver que nuestro sistema incluye diferentes
elementos a considerar. Debemos suponer que las piezas llegan a una fila de espera, des-
pués son procesadas en la prensa y abandonan, por tltimo, el érea de trabajo con destino
hacia algtin otro almacén y/o proceso. Dado que lo que ocurra con ellas al salir de la pren-
sa no nos interesa de momento, el sistema bajo analisis concluye cuando se terminan las
piezas en la prensa. Una vez identificados estos detalles, procederemos a realizar la pro-
gramacion para simular el proceso en ProModel.

El primer paso, por supuesto, consiste en ejecutar el software para comenzar a tra-
bajar en la definicién del sistema que deseamos modelar. Una vez que se despliegue la
ventana del programa, empezaremos por construir las localizaciones, es decir, una repre-
sentacion de todos aquellos lugares fisicos donde las piezas serén trabajadas o esperaran
su turno para ser procesadas. En este caso el sistema cuenta sélo con una fila o almacén
temporal, y con la prensa en donde se realizaré el trabajo. Para definir dichas localiza-
ciones, abra el ment Build y haga clic en el comando Locations, como se muestra en la
figura 5.1. ;

Métodos
abreviados
de teclado

Figura 5.1 El comando Locations del menu Build nos permite comenzar a crear
las localizaciones para nuestro modelo

Ademas de Locations, el menu Build agrupa todos los comandos referentes a la cons-
truccién de elementos dentro del disefio de nuestro sistema: Entities (entidades), Path
Networks (rutas de movimiento de los recursos o entidades), Resources (recursos), Arri-
vals (llegadas de entidades al sistema) y Processing (la programacién de la simulacién en
si misma), entre otros.

(Nota: Al igual que muchos otros programas, ProModel ofrece la posibilidad de acceder a
sus comandos tanto a través de los menus como mediante métodos abreviados de tecla-
do. Para conocer dichos métodos, abra cualquiera de los menus y observe la referencia a
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las teclas correspondientes a la derecha de cada comando [vea la figura 5.1]. Por ejemplo,
para ejecutar el comando Locations oprima simultdneamente las teclas Ctrl y L.)

Una vez que ejecute el comando Locations apareceran tres ventanas en la pantalla: Loca-
tions, Graphics y Layout (vea la figura 5.2). En la primera definiremos las caracteristicas
de las localizaciones y en la segunda las de los gréficos; la tercera ventana constituye el
area en donde determinaremos la configuracién general del modelo.

Gracias a la interfaz gréfica del programa, para definir cada una de las localizaciones
podemos proceder de dos maneras. La primera consiste en escribir directamente en los
campos de la ventana Locations la informacién correspondiente a cada localizacién:
nombre, capacidad de atencién, numero de unidades, estado, reglas y demas datos rela-
cionados. La otra es mas intuitiva y aprovecha los botones del drea Graphics y la caracte-
-ristica de “arrastrar y colocar” El procedimiento es como sigue:

e Haga clic en uno de los iconos del area Graphics y, sin soltar el botén del ratén,
arrastrelo hasta la ventana Layout y libere el botén. De esta manera habra creado
una nueva localizacion. El icono correspondiente tendra un nombre preasignado en
el campo Name de la ventana Locations. Para cambiar el nombre, simplemente
selecciénelo y escriba. Para quitar la seleccién del icono actual, sélo elija un nuevo
icono y repita la operacion.

e Para senalar los lugares a donde queremos que lleguen las entidades, haga clic en
el icono predefinido de localizacién (un circulo rojo con una equis blanca ) y,sin
soltar el bot6n del ratén, arrastrelo hasta la posicion deseada en la ventana Layout.

e Para agregar texto a las localizaciones, haga clic en el botén de texto de la ventana
Graphics (Aa). Este texto puede editarse con s6lo hacer doble clic sobre él.

Aunque para este primer ejemplo no es necesario, se puede alimentar el modelo con
mas informacién respecto de las localizaciones; por ejemplo, su capacidad de atencién a
entidades, el niumero de localizaciones iguales, si se tomaran en cuenta los tiempos de
descompostura, etcétera.

(Nota: Es importante sefialar que los gréficos Unicamente constituyen un elemento visual
de apoyo, y no la simulacién en si misma.)

En el caso particular de nuestro ejemplo, debemos considerar que toda pieza que llegue
puede esperar a ser atendida. Para ello definiremos una localizacién a la que llamaremos
“fila’ y le asignaremos una capacidad infinita en el campo Cap. escribiendo infinite, o sim-
plemente inf, para cada localizacién. :

Si por alguna razén desearamos cambiar el icono de una localizacién, todo lo que hay
que hacer es:

e Seleccionar la fila en que reside dentro de la ventana Locations.

e Oprimir la tecla Supr (o Delete).

e Desmarcar la casilla de verificacion New de la ventana Graphics y seleccionar el
nuevo icono.
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Area de trabajo para definir la
configuracion del modelo

Ventana de gréficos

|
:
=
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Figura5.2 Definicion de localizaciones en ProModel

Otra posibilidad consiste en hacer clic con el botén derecho del ratén en el icono que
define la localizacién en la ventana Layout. Enseguida aparecerd un menu contextual con
comandos para editar o eliminar la localizacién y borrar, incluso, toda la informacién refe-
rente a ella. Por ejemplo, si selecciona el comando Edit Graphic podra modificar el tama-
fio y color del icono seleccionado, pero no la localizacién en si misma. Para usar un grafico
diferente que identifique la localizacién, tendra que borrar el actual y remplazarlo por el
nuevo.

(Nota: Si olvida desmarcar la casilla de verificacion New de la ventana Graphics, al reali-
zar cualquiera de las acciones anteriores estara creando mas localizaciones de las necesa-
rias [en el caso de nuestro ejemplo, dos). Para eliminar aquellas que no le sean utiles,
seleccione la fila apropiada en la ventana Locations, abra el mend Edit y haga clic en el
comando Delete.)

Para continuar, definiremos la localizacién que representara la prensa. lgual que antes, se-
leccione un icono cualquiera en la ventana Graphics. Gracias a la interfaz gréafica de Pro-
Model puede anexar una posicién sobre el icono, de manera que “se vea” que la pieza
llega a la prensa; para ello, emplee el botén [Bd). Una vez concluidas estas definiciones
preliminares, la ventana Layout podria lucir como se ilustra en la figura 5.3.
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fila o almacén temporal

e

L W m e

WL

Figura 5.3 Definicion de localizaciones en Layout

Una vez definida la configuracion del proceso, pasaremos a definir la entidad que re-
presentard la pieza en proceso. Para ello:

o Abra el ment Build y haga clic en el comando Entities. Una vez mas, en la panta-
lla apareceran tres ventanas: Entities, Entity Graphics y Layout, cuyo propésito es
muy similar al de sus equivalentes en el caso de la definicién de localizaciones.

Tanto la definicion de entidades como su edicién se lleva a cabo mediante procedi-
mientos parecidos a los que se realizaron con las localizaciones. Es posible modificar el
gréfico seleccionado para cambiar sus dimensiones y su color, y definir, como se describe
a continuacién, varios graficos para una misma entidad:

e Desmarque la casilla de verificacion New de la ventana Entity Graphics. Ensegui-
da aparecerédn nuevos lugares para definir mas iconos que identifican la misma en-
tidad; una vez seleccionado el icono, su pantalla serd similar a la que se ilustra en la
figura 5.4.

(Nota: Al igual que en el caso de las localizaciones, si mantiene marcada la casilla de veri-
ficacion New definira nuevas entidades con cada seleccién de icono que haga.)
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Figura 5.4 Definiciéon de entidades

Una vez definidas las entidades determinaremos su frecuencia de llegadas a nuestro mo-
delo. Para ello:

e Abra el menu Build y haga clic en el comando Arrivals. A continuacion se desple-
gara la ventana Arrivals (vea la figura 5.5). En ella definiremos la frecuencia de
llegadas para nuestra pieza.

Figura 5.5 Definicion de llegadas de la entidad al sistema

e Para seleccionar la entidad oprima el botén Entity. Luego especifique a qué locali-
zacion llegara la entidad; en este caso sera a una localizacién llamada “fila": haga
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clic en el botén Location para que se desplieguen todas las localizaciones que de-
finimos previamente.

e Ahora determine, en la columna Qty Each, cuantas piezas llegaran cada vez que se
cumpla el tiempo entre llegadas; en este caso determinamos una (1) a la vez.

e Prosiga su trabajo, especificando esta vez el tiempo de ocurrencia del primer even-
to de llegada en la columna First Time.

e En la columna Occurrences debe indicarse el nimero de repeticiones del evento
de llegada. En este caso especifique infinite (o simplemente inf), lo cual implica
que se admitird un nimero infinito de eventos de llegada.

e Enla columna de Frequency especifique la distribucion del tiempo entre llegadas;
en este caso manejaremos un valor exponencial con media de 5 minutos: e(5) min.

(Nota: Si desea conocer las opciones predeterminadas de las distribuciones de probabili-
dad que ofrece ProModel, despliegue la ayuda del programa haciendo clic en el ment
Help, consulte el tema Functions y elija la opcion Probability Distributions.)

Finalmente completaremos nuestro modelo definiendo la légica de la simulacién; para
ello abra el menu Build y elija Processing. En esta ocasion se desplegaran dos ventanas
en las que programaremos de manera secuencial el proceso que sigue la pieza en el sis-
tema: Process y Routing for. En la primera definiremos las operaciones que se harén so-
bre la entidad, y en la segunda indicaremos la ruta secuencial en el proceso. Al analizar
una vez mas el ejemplo, verd que podemos dividir el proceso en los siguientes pasos:

1. La pieza llega a la fila para esperar su turno de procesamiento. Cuando se cumpla
la condicién sobre el estado de la prensa, la pieza abandonara la fila y seguira su
ruta hacia la localizacion “prensa’

2. La pieza llega a la prensa, donde se le procesa durante un tiempo promedio de 4
minutos, con distribucién exponencial. Una vez terminado el proceso en la prensa,
la pieza abandona esta localizacién; su siguiente paso es salir del sistema.

Cada uno de estos pasos deberd programarse de manera independiente, es decir,en
un registro separado. Empezaremos por definir la llegada de las piezas a la fila. Para ello:

e Seleccione la entidad correspondiente en la ventana Processing, ya sea haciendo
clic en el botén Entity o escribiendo directamente el nombre de la entidad en el
campo de dicha columna. :

e Para programar la localizacién de llegada de la entidad (en este caso la localizacion
llamada “fila"), haga clic en el botén Location; debajo se desplegaran todas las lo-
calizaciones definidas.

Dado que en esta localizacion la pieza sélo espera a que la prensa esté disponible, no
se programa nada en la columna Operation. A continuacién definiremos la ruta de sali-
da en la ventana Routing for:

e En este caso la entidad de salida es nuevamente la pieza, por lo que ése es el nom-
bre que escribimos en la columna Output.
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e El destino de la pieza es la prensa, asi que seleccionamos dicha localizacién en la
columna Destination.

e La siguiente columna, Rule, indica la regla de movimiento; el valor predetermina-
do aqui es FIRST 1, lo que significa que la entidad avanzara tan pronto se tenga ca-
pacidad disponible en la localizacién de destino.

e La ultima columna, Move Logic, determina el movimiento légico de salida; en es-
te caso dejaremos en blanco el campo. Una vez completada, la primera linea de
programacion deberd quedar como se ilustra en la figura 5.6.

Figura 5.6 Definicion de la primera linea de programacion

Para continuar es preciso definir el proceso que se llevara a cabo con la pieza en la
prensa. Una vez mas, comenzaremos por establecer que la entidad cuyo comportamien-
to nos interesa es la pieza, que la localizacion en la que se encuentra es la prensa y que el
proceso ocupa un tiempo especifico de esta localizacién: 4 minutos promedio con distri-
bucion exponencial. Para conocer los comandos de programacion necesarios para espe-
cificar lo anterior, haga clic en el botdn Operation de la ventana Process. Enseguida se
desplegaré la ventana Operation (vea la figura 5.7), en donde se escribira la légica del
proceso.

Operation

Cortar ' /
Imprimir
Copiar Compilar
e Buscar
Construir
Deshacer légica
Figura 5.7

La ventana Operation
permite programar
las operaciones
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e Hagaclicen el icono de martillo para comenzar la construccién légica. Al hacerlo se
abrird otra ventana, que contiene todos los comandos de programacion existentes.

ProModel hard una sugerencia de comandos que podrian resultar utiles. Al colocar el
cursor del raton sobre cada uno de ellos se mostrara una sugerencia en pantalla con una
breve descripcién de su utilizacion.

El comando que puede ser de utilidad en nuestro caso es WAIT, que implica una es-
pera de la entidad en cierto momento (por ejemplo, para realizar una operacién). Toda vez
gque queremos manejar un tiempo exponencial de 4 minutos, la instruccion completa se-
ra WAIT E(4) min. La sintaxis general del comando es la siguiente:

WAIT <unidades de tiempo>

Procedamos a definir la ruta de salida de este registro. En este caso la entidad de sa-
lida es la pieza, y su destino es salir del sistema. Finalmente la programacién debe lucir co-
mo se ilustra en la figura 5.8.

vl !

Figura 5.8 Definicién de la segunda linea de programacién

Observe que, al definir el segundo registro, la ventana de la ruta de salida empieza de
cero. Esto significa que la ventana de programacién nos permite ver los procesos de las
piezas de manera secuencial, aunque la ventana correspondiente a la ruta de salida del
proceso solo mostrard la programacion correspondiente a la linea seleccionada en la ven-
tana del procesamiento.

Finalizada la programacion, nos queda por definir el tiempo de simulacién. Para ello:

e Abra el ment Simulation y haga clic en el comando Options. Enseguida se abrira
la ventana correspondiente, en cuyo campo Run hours escribiremos 100 day. En
el campo Number of Replications podemos determinar el nimero de veces que
deseamos correr el modelo, es decir el nimero de replicas. En este caso sélo reque-
riremos de una repeticion.

El modelo esta terminado. Para ejecutarlo, lo tnico que tiene que hacer es desplegar
el menu Simulation y hacer clic en el comando Save & Run. Una vez que esté corriéndo-
se la simulacién, podra —si asi lo desea— ajustar su velocidad con la barra que aparece
en la parte superior de la ventana, o cancelar la animacién mediante el comando Anima-
tion Off del menu Options.
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Al terminar la simulacién de los 100 dias se desplegara un cuadro de mensaje confir-
mando la finalizacién del tiempo programado. Si desea ver los resultados, haga clic en el
botén Yes (estos resultados pueden compararse con los que se obtienen teéricamente
mediante las ecuaciones matemaéticas de lineas de espera para un modelo M/M/1). Ense-
guida se abrird una ventana con varias fichas que muestran los resultados estadisticos de
la simulacion (vea la figura 5.9). Los datos pueden leerse y graficarse de inmediato con las
herramientas que ofrece ProModel, o guardarse en archivos con formato de Excel para
personalizarlos posteriormente. En ambos casos podremos encontrar la siguiente infor-
macion relevante (las cifras pueden variar dependiendo de los nimeros aleatorios que
haya utilizado durante la simulacién).

Figura 5.9 Reporte de datos generales del modelo (ficha General)

Ficha General
Los datos que despliega esta ficha indican qué archivo se usé para obtener los resultados,
asi como la fecha y hora en la que se realiz6 la simulacién.

Ficha Locations

En esta seccion (vea la figura 5.10) se presenta la informacion de cada una de las localizacio-
nes, las horas simuladas, su capacidad (en este caso la capacidad infinita se representa con
999999), el nlimero total de entidades que entraron durante la simulacién, el tiempo prome-
dio de estancia de las entidades en cada localizacion, el nimero promedio de piezas, el
numero méaximo de entidades, el niimero actual de entidades al momento de finalizar la
simulacién y el porcentaje de utilizacion de cada una de las localizaciones. También se pue-
den revisar las estadisticas independientes de cada localizacién con capacidad unitaria
—como la prensa— y de aquellas que tienen capacidad mayor a uno —como la de la fila.

Figura 5.10 Reporte estadistico de las localizaciones (ficha Locations)
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La ficha Locations también incluye informacién respecto de los pardmetros de un sis-
tema de lineas de espera, como: la utilizacion de la prensa (P), que es un porcentaje de la
operacion; el nimero promedio de clientes en el sistema (L), que es el Avg Contents de
la fila mas el Avg Contents de la prensa; el nimero promedio de clientes en la fila (Lg),
que es el Avg Contents de la fila; el tiempo promedio de permanencia en el sistema (W), que
es la suma de los Avg time per Entry de la fila y de la prensa, y el tiempo promedio de
permanencia en la fila (Wg), que es tinicamente el tiempo de la fila.

Si comparamos estos resultados con los tedricos, veremos que son muy similares (vea
la tabla 5.1). La diferencia puede deberse a que la simulacion no ha llegado a estado esta-
ble, 0 a la variabilidad natural del modelo. En cualquier caso, es recomendable graficar la
variable o variables de respuesta que se desea comparar.

Tabla 5.1 Comparacion entre los resultados teéricos
y los obtenidos mediante simulacién

T Es la suma de piezas de ambas localizaciones; lo mismo sucede en el caso
del tiempo total de permanencia en el sistema.

Fichas Locations States Single/Tank y Locations States Multi

En la primera de estas fichas se presenta la informacion de las localizaciones que tienen
capacidad de uno (conocidas como de capacidad unitaria), y la segunda la de aquellas
que pueden contener mas de una entidad a la vez durante la simulacién (denominadas
de multicapacidad; vea las figuras 5.11 y 5.12). En nuestro ejemplo tenemos una de cada
tipo: la localizacion “fila” tiene capacidad infinita, mientras que la localizacién “prensa” tie-
ne capacidad de uno.

En esta seccion del reporte podemos encontrar informacion referente al porcentaje
de tiempo vacio, parcialmente ocupado, lleno y no disponible respecto del tiempo dispo-
nible para cada localizacién con capacidad mayor a uno. En este caso, la localizacién “fila”
se encuentra 37.29% del tiempo vacia, 62.71% del tiempo con al menos una pieza y nunca
llena ni no disponible, pues le asignamos capacidad infinita y no se programaron eventos
que limitaran el acceso y/o salida de las entidades a esta localizacién. Por otro lado, la
localizacion “prensa” es de capacidad unitaria, asi que el reporte informa el porcentaje de
tiempo que la prensa estuvo procesando alguna pieza (79.28% del tiempo), el porcentaje
de tiempo dedicado a actividades de preparacion (en este ejemplo no existen), el porcen-
taje de tiempo que la prensa estuvo inactiva debido a que no habia piezas que procesar,
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144000.00 79.28 0.00/ 2072 0.00

Figura 5.11 Reporte de localizaciones con capacidad unitaria (es decir,
con capacidad para una sola entidad)

E271 000

Figura 5.12 Reporte de localizaciones con multicapacidad (es decir,
con capacidad para varias entidades)

el porcentaje de tiempo que la localizacion espera a que un recurso u otra entidad lle-
guen para iniciar el proceso (por ejemplo, en las situaciones en que hay ensambles o
cuando la prensa requiere de un dado especial para procesar la pieza), el porcentaje de
tiempo en que la localizacién no esté realizando trabajo alguno —ya que la capacidad de su
localizacién destino esta llena—, y finalmente el porcentaje de tiempo en el que la locali-
zacion se encuentra no disponible.

Ficha Failed Arrivals

Esta ficha (vea la figura 5.13) lista las entidades de cada modelo, e indica si alguna de ellas
no pudo entrar al sistema en la localizacion definida en Arrivals. Esto puede suceder, por
ejemplo, cuando la localizacion de llegada tiene una capacidad finita. Si ésta se completa
y una entidad desea ocupar un espacio en la localizacién, al no poder encontrarlo es des-
truida y eliminada del sistema. Esta informacién es (til, por ejemplo, cuando se analizan
sistemas de lineas de espera con capacidad finita y se desea saber el porcentaje de clien-
tes que no pudieron ser atendidos. 5
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Figura 5.13

Estadistica de entidades
no ingresadas

(ficha Failed Arrivals)

Ficha Entity Activity

Esta ficha del reporte refleja las estadisticas de cada entidad definida en el modelo. Como
se observa en la figura 5.14, en este caso solo tenemos la entidad llamada “pieza’ La infor-
macién reportada es la entidad, el total de entidades que salieron del sistema (en este
ejemplo 28521), las entidades que se encuentran en el sistema al finalizar la simulacion
(3), el tiempo promedio de permanencia en el sistema (19.36 minutos, que es el mismo
que se informa en la ficha Locations), el tiempo promedio que la entidad pasé en un tras-
lado o movimiento de una localizacién a otra (mismo que no se programd en nuestro mo-
delo), el tiempo promedio que la entidad espera a otra entidad para un ensamble 0 a un
recurso para ser procesada o transportada (por ejemplo, por un montacargas), el tiempo
promedio que se encuentra en procesamiento o viajando en un transportador y, final-
mente, el tiempo que no puede avanzar debido a que la localizacién destino esta to-
talmente ocupada (15.36 minutos, el tiempo promedio de espera en la fila).

T] ejemplo3_1.idb - Dutput Viewer 3DR - [Report for ejem

Figura 5.14 Estadisticas de la actividad de las entidades en el sistema (ficha Entity Activity)

Ficha Entity States

En esta ficha del reporte (vea la figura 5.15) podemos encontrar un resumen de los datos
de la ficha Entity Activity, pero en términos porcentuales. Por ejemplo, como en este caso
la entidad “pieza” pasa sélo 4 minutos en operacién, el reporte indica que pasé 20.68% del
tiempo total de permanencia en el sistema (19.36 minutos), mientras que estuvo bloquea-
da para continuar su camino a la localizacién destino el tiempo restante, 15.36 minutos
(es decir, 79.32% del tiempo total).
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Figura 5.15 Estadistica porcentual de la actividad de las entidades
(ficha Entity States)

5.4.2 Mejoramiento visual del modelo
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ProModel permite incrementar la capacidad visual del modelo mediante un conjunto de
herramientas especificas para dicho propdsito. En esta seccion hablaremos sobre como
utilizarlas, basandonos una vez més en el modelo gue se construyd para el ejemplo 5.1.

Ejemplo 5.2

Nuestro trabajo en esta seccién se basara en el ejemplo 5.1, aunque le haremos algunas
modificaciones con el objetivo de mejorar su presentacién al momento de ejecutar la
simulacién. Ademas, trataremos de obtener informacién relevante para el tomador de
decisiones y/o para el programador del modelo.

Para comenzar, determinaremos la cantidad de piezas que hay en el almacén en cual-
quier momento dado. Esto se puede hacer de dos formas:

Abra el mend Build y haga clic en el comando Locations.

En la ventana Graphics, haga clic en el icono predeterminado para la funcién de
contabilizacién de entidades en una localizacién (00). (Es importante resaltar que
debe desmarcar la casilla de verificacion New para poder integrar este contador a
la localizacién que deseemos editar.)

Vaya a la columna Cap. del registro de la localizacién que desea modificar (en este
caso “fila") , y cambie su capacidad a 50.

Seleccione los iconos correspondientes en la ventana Graphics, como se muestra
en la figura 5.16.

Agregue una barra que ilustre la capacidad utilizada del total (es por eso que cam-
biamos la capacidad de la localizacién a 50; si la hubiéramos mantenido en infinito
no apareceria registro alguno en la barra). Para ello emplearemos el icono prede-
terminado, la barra de color azul que se encuentra debajo del icono 00 en la ven-
tana Graphics. Si al momento de colocar la barra de capacidad no ve la escala, abra
el menu View y haga clic en el comando Refresh Layout para actualizar la vista del
modelo. Al hacerlo su pantalla debera lucir como se ilustra en la figura 5.16.
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Figura 5.16 Determinacién de la cantidad de piezas en una localizacién

La otra manera de llevar a cabo este procedimiento consiste en utilizar una variable
e igualarla al comando predeterminado CONTENTS(fila) para contabilizar los contenidos
de las localizaciones.

Para agregar el niumero de piezas procesadas utilizaremos una variable. Para ello:

e Abra el menu Build, haga clic en el submenti More Elements y elija Variables
(global). Enseguida se desplegaré en pantalla la ventana de definicién de varia-
bles, misma que se ilustra en la figura 5.17.

Figura 5.17 La ventana Variables (global) nos servira para definir las variables del modelo
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Nuestro propésito es definir los pardmetros de la variable pzas_tot. Para ello:

e Coléquese en el primer campo (ID) y modifique el nombre de la variable.

e Cambie al campo de la segunda columna (Type) para definir el tipo de variable,
que puede ser entera (integer) o real; en este caso la variable es entera.

e En el campo de la siguiente columna, Inicial Value, determine como 0 el valor ini-
cial de la variable. :

e Toda vez que queremos que el icono de esta variable aparezca en la simulacién, haga
clic en la columna Icon y después haga clic nuevamente en el lugar en donde quie-
re que aparezca el contador (vea la figura 5.18).

Figura 5.18 Determinacion de los parametros de la variable que contabiliza piezas totales

El siguiente paso consiste en especificar que la variable cambie cada vez que entre una
pieza a la prensa. Esto se logra programando esta accién como una operacion que se ejecu-
tara al momento de que la pieza termine de ser procesada en la prensa. Para lograrlo:

e Elija el comando Processing del menu Build. En este caso afiadiremos la instruc-
cién pzas_tot = ENTRIES(Prensa) en el segundo registro de la programacion, que
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corresponde al proceso que se realiza en la localizacién “prensa’ Esta linea de pro-
gramacion hara que cada vez que una pieza termine su proceso de 4 minutos con
distribucion exponencial en la prensa se contabilice como una pieza terminada. La
programacion debera quedar como se muestra en la figura 5.19.

pzas_tot = ENTRIES(Premsa)

W, A ey
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¥
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-
o - .
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Figura 5.19 Uso de la instruccion ENTRIES()

Si corriéramos la simulacién en este momento, podriamos ver que tanto el contador
como la barra reflejan la cantidad de piezas que se encuentran en un momento determi-
nado en el almacén definido en la simulacién. Sin duda el modelo ya simula el problema
que estamos ejemplificando, a pesar de que lo tnico que hemos hecho es agregar un par
de gréficos que hagan mas entendible lo que pasa.

La segunda modificacion que haremos consistird en cambiar el tiempo de simu-
lacion, de manera que su ejecucion no sea muy larga. Suponga que queremos cambiar la
duracion del modelo a sélo 30 dias. Para ello:

e Despliegue el menu Simulation y haga clic en el comando Options, como se
muestra en la figura 5.20.
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Figura 5.20 Acceso a las opciones de la simulacién

e A continuacion se abrira el cuadro de didlogo Simulation Options (vea la figura
5.21), en donde es posible modificar varias opciones de la simulacion. Por lo pron-
to, cambie el valor del cuadro de texto Run hours a 30 days y haga clic en OK.

|| Modifique

aqui el

|| tiempo de

|| simulacion

Figura 5.21

El cuadro de didlogo
Simulation Options
permite determinar
diversos pardmetros
de la simulacién

F Indica una

Una interrogante importante para el tomador de decisiones es si las variables del mo-
delo estan en estado estable o todavia se encuentran en un estado transitorio. Como se
menciond en el capitulo anterior, si queremos evitar la variabilidad que ofrecen los resul-
tados del estado transitorio, es necesario que nuestras soluciones se basen en las estadis-
ticas del estado estable.

Una opcién de mucha utilidad para obtener estadisticas estables, consiste en definir
un tiempo transitorio o de preparacién (warmup) dentro del modelo. Como probable-
mente recordard, la grafica de estabilizacién que mencionamos en capitulos anteriores
nos muestra que los valores de las variables de respuesta en el estado transitorio suelen
describir una alta variabilidad. Para evitar que el efecto de esta variacion se diluya y poda-
mos obtener respuestas estables, es necesario contar con mayor tiempo de ejecucién. De-
finir un periodo de warmup implica ejecutar el modelo durante cierto tiempo, después del
cual las estadisticas regresaran a cero. Gracias a ello se eliminaran los registros correspon-
dientes a las variables de respuesta en el estado transitorio, y se conservara tinicamente
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el valor final de las variables de respuesta, lo cual implica menos tiempo de simulacién vy,
por consiguiente, menor inversién de tiempo de computadora y menor costo. Esto es muy
util en casos en los que el sistema se encuentra vacio en el arranque. Si se da un tiempo
transitorio mientras el sistema se llena, ese tiempo seria el que colocariamos de warmup.
Le sugerimos colocar un tiempo de un dia para comparar resultados entre los modelos
con y sin tiempo transitorio. La simulacion terminarad cuando se cumplan 31 dias: uno
transitorio que no serd tomado en cuenta al generar las estadisticas, y 30 que si aportaran
datos para obtener los promedios finales de las variables de respuesta.

Ahora nos falta colocar algun elemento que muestre la utilizacién de la prensa en to-
do momento. Esto nos servird para determinar si la variable de respuesta que deseamos
conocer —Ia utilizaciéon del equipo— se encuentra en estado estable o aun en estado
transitorio. Con dicho propdsito incluiremos lo que se conoce como un grafico dindmico.
Para construirlo:

e Corra la simulacion y, mientras ésta se encuentra en ejecucién, abra el menu Infor-
mation y haga clic en el comando Dynamic Plot. Al realizar esta seleccién apare-
cerd una ventana con las diferentes estadisticas que ProModel recopila de manera
automadtica.

e Como en este caso deseamos vincular el gréfico dinamico con una localizacién, ha-
ga clic en el botén Locations. Luego seleccione la localizacién “prensa’ y determi-
ne la estadistica del porcentaje de utilizacién (Utilization %). La gréfica resultante
puede ser modificada tal como si se tratara de un gréfico de Excel.

Si desea guardar el grafico dindmico para utilizarlo en futuras ocasiones, agréguelo a
la configuraciéon de esta manera:

e Despliegue el menu Information, abra el submenu Dynamic Plot y haga clicen el
comando Configurations. En ese momento aparecerd una ventana en la que po-
drd asignar un nombre al gréfico que acaba de crear, y guardarlo para emplearlo
en alguna oportunidad posterior (por ejemplo, nos sera Util en la solucion del
ejemplo 5.2). La sintaxis general del gréfico dindmico es la siguiente:

DYNPLOT “nombre del grdfico dindmico”

Una vez guardado el grafico dinamico podremos activarlo al inicio de la simulacion.
Para ello modificaremos lo que se conoce como Idgica inicial del modelo:

@ Abrael menu Build y elija el comando General Information. Enseguida se desple-
gara en su pantalla el cuadro de dialogo correspondiente (vea la figura 5.22).

Este cuadro de didlogo nos permite acceder a una opcion para colocar notas que identi-
figuen el modelo. (Para crearlas, haga clic en el boton Model Notes, y para activarlas, des-
pliegue el cuadro de didlogo Simulation Options [Simulation/Options] y marque la
casilla de verificacion Display Notes:)

El cuadro de didlogo muestra ademas la ruta de la biblioteca de gréficos que actual-
mente se esta usando en el modelo, y permite definir las unidades de tiempo y distancia.
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C:\Program Files\ProMode/\Glib\PROMODE.GLB

Figura 5.22
El cuadro de didlogo
General Information

Finalmente, en él podemos especificar eventos o caracteristicas iniciales y finales del mo-
delo. Por ejemplo, es posible desplegar un mensaje de advertencia que anuncie el inicio
o el término de la simulacion. Sin embargo, por el momento sélo activaremos el gréfico
dindmico al comienzo de la simulacién. Siga estos pasos:

e Haga clic en el botén Initialization Logic para desplegar la ventana de programa-
cién correspondiente (vea la figura 5.23).

Esta ventana es similar a la de Operation (vea la figura 5.7).En ella colocaremos la ins-
trucciéon DYNPLOT “nombre del grafico’ Una vez introducida la instruccién, cierre la ven-
tana. Si ejecuta en este momento la simulacion, el gréfico dinamico aparecerd desde el
inicio, mostrando su periodo transitorio y permitiendo observar si la variable graficada es-
ta estable o no.

Durante la ejecucion es posible que el grafico oculte la simulacién de nuestro siste-
ma. Para evitarlo podriamos modificar el tamano del gréfico, aunque con ello sacrificaria-
mos su calidad. Otra solucién consiste en definir una vista donde el sistema se muestre
alineado hacia el lado contrario a donde aparece el grafico dinamico. Para lograrlo:

e Primero dimensionaremos el sistema actual. Abra el ment View y haga clic en el
comando Views.

| Initialization Logic

Figura 5.23

Ventana de programacion
para la légica inicial

del modelo
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e Enseguida haga clic en la opcién Add del cuadro de didlogo que aparece.

e Escriba un nombre especifico para la vista, y haga clic en OK. Ahora el botén Set
View del menu View esta disponible para seleccionar la vista que acaba de definir.
Haga clicen él.

e Paradesplegar la vista, abra el ment View, elija el submenu Views y haga clicen el
nombre de la vista que definid en el paso anterior. Otra opcién es ejecutar la vista
mediante el método abreviado de teclado que aparece al lado de su nombre, el
cual se compone de la tecla Ctrl y un nimero que corresponde al nimero de la vis-
ta, en este caso Ctrl+1.

Dado que la vista debera ser activada al inicio de la simulacién, regrese a la ventana
Initialization Logic y escriba, en el siguiente renglén después de la instruccién del grafi-
co dindmico: VIEW “nombre de la vista”. De esta manera la vista se activara al comienzo
de la simulacién, al igual que el grafico dinamico. El resultado de estas acciones podria
verse como se ilustra en la figura 5.24. La sintaxis general de la instruccién VIEW es:

VIEW “nombre de la vista”

Fiéura 5.24 Ejemplo 5.2 terminado

Como pudimos ver en este ejemplo, incrementar el potencial gréfico de nuestro mo-
delo es relativamente sencillo. Pero las herramientas de ProModel no sélo estan destina-
das a mejorar la interpretacion visual del modelo; también nos permiten integrar muchos
otros elementos con propdsitos distintos, por ejemplo: la tasa de descomposturas de un
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equipo, el tiempo que tarda en reparase, la probable generacion de piezas defectuosas en
el proceso, los niveles de retrabajo o de utilizacion de los recursos, etc. Evidentemente, en-
tre mas apegado a la realidad queramos que resulte nuestro modelo, més cantidad de
ajustes tendremos que hacer; ésta es la razén por la gue un buen modelo de simulacién
toma tiempo en ser construido. No obstante, es preciso tomar en cuenta, en todo momento,
que de nada sirve un modelo graficamente perfecto si no se tienen buenos datos estadis-
ticos de entrada.

5.4.3 Modelado de un sistema que incluye mas de un proceso
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Ejemplo 5.3

A un sistema arriban 2 tipos de piezas.La primera es un engrane que llega a una estacion
de rectificado donde se procesa por 3+1 minutos; la distribucién de probabilidad asocia-
da a las llegadas de este engrane a la fila de la rectificadora es una distribuciéon normal
con tiempo promedio de 13 minutos y desviacion estandar de 2 minutos. La segunda pie-
za es una placa de metal que llega a una prensa con una distribucion de probabilidad ex-
ponencial con media de 12 minutos. La prensa procesa un engrane cada 3 minutos con
distribucién exponencial. Al terminar sus procesos iniciales, cada una de estas piezas pa-
sa a un proceso automatico de lavado-que permite limpiar 2 piezas a la vez de manera in-
dependiente; este proceso, con distribucion constante, tarda 10 minutos. Finalmente, las
piezas son empacadas en una estacién que cuenta con 2 operadores, cada uno de los cua-
les empaca un engrane en 5+1 minuto y-una placa en 7+2 minutos. Se sabe que los tiem-
pos de transporte entre las estaciones es de 3 minutos con distribucion exponencial. No
hay almacenes entre cada proceso: sélo se tiene espacio para 30 piezas antes de la pren-
sa y 30 antes de la rectificadora. Asuma que cada dia de trabajo es de 8 horas. Simule es-
te sistema por 40 dias, indicando el momento en que se iniciay se termina la simulacién.

Esquematizacion inicial del modelo
Antes de comenzar a definir el modelo en ProModel, es conveniente analizar el problema.
El primer paso consiste en esquematizar el sistema, como se muestra en la figura 5.25.

.

Definiciéon de localizaciones

Recordemos que el modelado en ProModel comienza por la definicion de las localizacio-
nes fisicas de nuestros procesos, en este caso:

La fila de llegada para la rectificadora, con capacidad para 30 piezas.

La fila de llegada para la prensa, con capacidad para 30 piezas.

El proceso de rectificado, con capacidad para una pieza.

El proceso de prensado, con capacidad para una pieza.

El proceso de limpieza, con capacidad para limpiar dos piezas de manera indepen-
diente. i

El proceso de empaque, en el que participan dos operadores independientes.

gl AR
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Uniforme (5,1) engrane

Engrane Uniforme (3,1) Constante 10 Uniforme (7,2) placa
FTH\- Rectificado e Limpieza — Empaque
ila
Normal (13,2)
Transporte entre estaciones
exponencial (3)
Exponencial (3) : e
Placa No hay inventarios
e Prensa
Fila

Exponencial (12)

Figura 5.25 Esquema del sistema a modelar en el ejemplo 5.3

En este modelo aparece un nuevo tipo de localizacién, ya que debemos definir filas
de entrada. En muchos sistemas se tienen bandas o transportadores que se encargan de
desplazar las piezas de un proceso a otro; en otros casos, como el de las instituciones ban-
carias, hay solamente una fila, donde cada cliente espera a ser atendido. ProModel permi-
te simular estos detalles.

Por ejemplo, para definir una fila:

e Abra el ment Build y elija Locations.

e Seleccione el icono que parece una escalera horizontal (|Z28]) en la ventana Gra-
phics, y haga clic en la posicion de la ventana Layout donde quiere que aparezca
la fila de rectificado. Si mueve el cursor del ratén al realizar este procedimiento, una
flecha indicard que esta definiendo la fila; coléquese en el lugar donde quiere que

. termine la fila y haga doble clic. Es importante mencionar que si sélo hace un clic
en la posicion final, sequira construyendo la misma fila; esta caracteristica es muy
util para definir en una sola localizacién bandas o transportadores que pasen por
toda la planta o por varios procesos.

Podria ocurrir que al definir nuestra fila el icono apareciera como una banda de rodi-
llos mas que como una fila; sin embargo, es importante que el modelo sepa que se ha de-
finido una fila y no una banda, pues al momento de la simulacion trata cada elemento de
manera diferente. Le recomendamos que consulte la ayuda de ProModel para conocer to-
das las caracteristicas que se pueden asignar a una fila y a una banda. Por lo pronto, una
buena forma de asegurarse de que la localizacién es una fila (queue) y no una banda
(conveyor), haga doble clic en ella desde la ventana Layout; enseguida se desplegara el
cuadro de didlogo Conveyor / Queue (vea la figura 5.26), en donde ademas, podra con-
trolar varias caracteristicas de la localizacion:
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Conveyor / Queue

Figura 5.26
Definicién de las caracteristicas
de una fila

e Asegurese de que esté marcada la casilla de verificacion de la opcion Queue.

e Recuerde que el icono es sélo una representacion visual, asi que puede decidir,
en la seccion Style, si el icono aparecera sélido (Solid), como banda de rodillos
(Roller) o sélo como una linea (Line).

e Sidesea que el icono no aparezca al momento de ejecutar la simulacién, marque
la casilla de verificacién de la opcién Invisible During Simulation.

e Ademads de estas caracteristicas, el cuadro de didlogo permite definir otras, como
el color de borde y de relleno del icono (mediante los botones Border Color y Fill
Color) y su longitud (Length), en metros.

e Al terminar de definir las caracteristicas de la fila de rectificado, haga clic en el bo-
tén OK.

Repita el procedimiento para determinar la localizacién de la prensa. (Recuerde que
ambas filas tienen una capacidad de 30 piezas solamente.) Luego defina la prensa y la recti-
ficadora de la misma manera que definimos otros procesos en los ejemplos anteriores.

A continuacion definiremos la lavadora, seleccionando para ello el icono que desee-
mos que la represente. Para una mejor visualizacién, coloque 2 iconos de posicionamiento
sobre el icono que representard a la lavadora (recuerde que ésta tiene capacidad de lim-
piar dos piezas a la vez y de manera independiente).

Por dltimo, defina los operadores de ensamble. De acuerdo con la descripcién, en el
proceso participan dos operadores que realizan la misma operacién, pero de manera in-
dependiente. Observe que, en el caso de la lavadora, un mismo equipo tiene capacidad
para realizar 2 procesos de lavado, mientras que ahora tenemos dos operarios que reali-
zan la misma operacién de empaque.

Para definir esto en el modelo podemos proceder de dos maneras.La primera consiste
en especificar a cada operador de empaque como una nueva localizacién; sin embargo, a
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nivel de programacion tendremos que determinar rutas de entrada y salida para cada uno
de ellos. La segunda opcion es mas préctica: se trata de establecer que el proceso de en-
samble tiene 2 unidades de capacidad, una por cada operador. Para lograrlo:

e Defina una operacién de empaque y,al terminar, coloque un 2 en la columna Units
de la ventana Locations. Después de aceptar este cambio aparecera una segunda
localizacién, idéntica a la que definimos originalmente.

Si desea cambiar de posicion dicha localizacion, hdgalo; esto no afectard el modelo.
Es importante mencionar que si la definicién del proceso implica mas de un icono, es po-
sible mover todos los iconos de esa localizacion a la vez si se toman de la linea punteada
que aparece en su contorno.

Esta manera de definir localizaciones iguales facilita la programacion y permite se-
guirlas tratando de manera independiente, lo cual resulta muy util cuando queremos
simular, por ejemplo, un banco con 10 cajeros que realizan las mismas operaciones.

Al terminar estas definiciones, el modelo se vera como se muestra en la figura 5.27.

L s AR T i b o R o )

o

Observe que, aunque las filas aparecen como lineas en el modelo, en la ventana Lo-
cations siempre luciran como bandas de rodillos.
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Definicién de ent'idades

El siguiente paso en la construccién de nuestro modelo serd la definicién de las entida-
des. Para ello es necesario desplegar la ventana apropiada mediante el comando Entities
del ment Build.En este problema serd necesario definir dos entidades: una que represen-
te el engrane y otra que represente la placa.

Comenzaremos por definir el engrane seleccionando el gréfico para dicho propésito.
Como se menciond en el ejemplo 5.1, para mejorar el aspecto visual podemos agregar
una segunda grafica. Después repetimos el mismo proceso para la placa. Observe que en
la parte inferior de la ventana Graphics aparecen unas dimensiones bajo el concepto
Conveyor Only: estas dimensiones son las que tomaria la pieza si entrara a alguna locali-
zacion definida como banda y no como fila. Uno de los problemas que podrian presentar-
se-al momento de simular el modelo, es que estas dimensiones sean demasiado grandes,
lo que ocasionaria que las piezas no pudieran ser contenidas en la banda. Al momento de
definir el modelo es importante considerar que el simulador tomara en cuenta las dimen-
siones fisicas de las piezas definidas en la opcion Conveyor Only en caso de entrar a una
banda; sin embargo, las ignorara cuando entren a una fila.

Definicion de llegadas
El siguiente paso en la construccion del modelo es la definicién de los arribos o llegadas
de las piezas al sistema; para ello, abra el menu Build y haga clic en el comando Arrivals.
Al especificar los parametros, recuerde que las llegadas de los engranes tienen distri-
bucién normal con media de 13 minutos y desviacién estdndar de 2 minutos, mientras
que las de las placas tienen distribucién exponencial con media de 12 minutos. Una
vez definidas ambas llegadas, la ventana Arrivals deberd lucir como se muestra en la
figura 5.28.

Figura 5.28 Definicion de llegadas de las entidades (ejemplo 5.3)

Definicion del proceso: uso de la opcion View Text
A continuacion definiremos la l6gica de procesamiento de la simulacién. Para ello EJECU-
te el comando Processing del menti Build.

Para programar las operaciones y rutas de ambas entidades (engranes y placas), pro-
cederemos como se indicé en el ejemplo 5.1, pero primero es conveniente tener un es-
quema del proceso secuencial de cada una de ellas. Es en este tipo de situaciones donde
herramientas como los diagramas de operacién resultan tiles para realizar una progra-
macion mas eficiente.

Recuerde que el tiempo de transporte entre procesos es de 3 minutos, con distribu-
cién exponencial. Por lo tanto, en cada ruta que impligue movimiento de un proceso a
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otro sera necesario programar la instrucciéon move for E(3) en la columna Move Logic de
la ventana Routing. La sintaxis general de esta instruccién es:

MOVE FOR <tiempo>,

donde el tiempo puede ser una constante, una distribucién de probabilidad, una variable
o un atributo numeérico.

Para ilustrar la programacién de ambas piezas en este modelo, emplearemos una op-
cién de ProModel que permite visualizar la mayor parte de la informacién. Siga estos pasos:

e Abra el meni File y haga clic en el comando View Text. Enseguida se desplegara
en la pantalla toda la informacién que hemos incluido hasta el momento en el mo-
delo. Esto es muy util, sobre todo en problemas en los que se requiere mucha pro-
gramacion. En la figura 5.29 se muestra la parte correspondiente al procesamiento
que desplegara el comando View Text.Tome esta informacién como referencia pa-
ra verificar si ha programado la secuencia de los procesos y las rutas de manera
adecuada.

Observe que en este ejemplo hemos utilizado el comando GRAPHIC #, mismo que
permite cambiar la gréfica de la entidad por otra determinada al momento de definir las
entidades.El simbolo # representa la posicion que tiene la grafica dentro de la lista de gra-
ficos definidos para esta entidad. Vea también cémo se usa la instruccion MOVE FOR en
cada caso donde se requiere un transporte de un proceso a otro. Finalmente, observe que
se programaron primero las trayectorias del engrane y posteriormente las de la placa.
ProModel permite definir cualquier proceso y ruta sin importar el orden cronolégico. Sin
embargo, con el propdsito de lograr una mejor lectura de la programacion, se recomien-
da proceder como se muestra en este ejemplo. De esta manera, si por algin motivo fuera
necesario modificar la programacion, seré mas sencillo insertar y eliminar lineas para darle
un orden secuencial a la sintaxis de nuestro modelo.

* Processing *
Process Routing

Entity Location Operation Blk Output Destination Rule Move Logic
Engrane Fila rectificadora i Engrane Rectificadora FIRST 1
Engrane Rectificadora wait u(3,1> 1 Engrane lavadora FIRST 1 move for EC(3>
Engrane lavadora wait 18

Graphic 2 1 Engrane Bul;aque FIRST 1 move for E(3)
Engrane Empague wait u¢5.,1> - § Engrane EXIT FIRST 1
placa Fila_prensa 1 placa Prensa FIRST 1
placa Prensa wait E(3> 1 placa lavadora FIRST 1 move for EC(3)
placa lavadora wait 15

Graphic 2 1 placa Empagque FIRST 1 meve for E(3)
placa Empaque wait u(?,2>

1 placa EXIT FIRST 1

Figura 5.29 Instrucciones de procesamiento del ejemplo 5.3
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Uso de la instruccion {)ISPLAY

A partir de los pasos que hemos seguido hasta este momento, el modelo debera poder
ejecutarse sin problemas. Sin embargo, ain no hemos incluido el mensaje de inicio y de
fin de la simulacién que se nos pidié. Para hacerlo:

e Abra el menu Build y haga clic en el comando General Information para desple-
gar el cuadro de didlogo correspondiente (vea la figura 5.22).

e Haga clic en el botdn Initilization Logic y, en la ventana que aparece, escriba Ia ins-
trucciéon DISPLAY “Inicio de la Simulacién”. Esta instruccion desplegara una ven-
tana de mensaje que detendré la simulacién hasta que hagamos clic en uno de los
botones incluidos en ella: si hacemos clic en Cancel, la simulacién no se ejecutars;
si hacemos clic en OK la simulacién comenzara.

Una vez que haya programado el mensaje de inicio, debera hacer lo propio con el
mensaje de finalizacién de la simulacion.

® \Vuelva a desplegar el cuadro de didlogo General Information, y ahora haga clicen
el botén Termination Logic.

e Cuando se abra la ventana Termination Logic, coloque nuevamente el comando
DISPLAY, pero esta vez con un mensaje de finalizacion de la simulacion. (Recuerde
colocar el texto entre comillas dobles.)

La instruccién DISPLAY es muy (til para programar mensajes de alerta dentro de la
simulacion, o para realizar interaccion con el usuario del modelo. Sin embargo, tiene el in-
conveniente de que detiene la simulacién, por lo que es importante utilizarla inicamente
cuando el mensaje sea relevante. Por otro lado, si el programador desea colocar comen-
tarios dentro de la programacién, puede hacerlo en los espacios reservados para las notas
del modelo. Ademas, si se considera necesario, es posible usar comentarios en la progra-
macién de las operaciones y rutas de las entidades, usando cualquiera de las siguientes
opciones al comienzo del renglén:

I texto de un solo renglén

# texto de un solo renglén

/* texto en varios renglones */. En este caso es necesario definir el inicio del co-
mentario y la finalizaciéon del mismo; es por ello que se utilizan dos simbolos

La sintaxis general de la instruccién DISPLAY es:
DISPLAY “mensaje”{,<expresion>},

Nuestro modelo se encuentra casi terminado. Sélo nos falta incluir el tiempo que de-
seamos simular el sistema.

Definicion del tiempo de simulacion
En el planteamiento del problema se establecié que cada dia tiene 8 horas habiles de
trabajo. También se estipulé que el modelo del sistema abarcaria 40 dias, por lo que el
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:
tiempo total de simulacion serd de 320 horas. Dé los pasos pertinentes para determinar
estos parametros como sigue:

e Abra el menu Simulation y haga clic en el comando Options. En el cuadro de dia-
logo que se despliega, especifique 320 Hr. en el campo Run Hours. Tenga cuida-
do de no determinar 40 day, porque si lo hace el modelo simulard el sistema por
40 dias de 24 horas cada uno.

Estamos listos para guardar y ejecutar el modelo. Abra el ment Simulation y haga
clic en el comando Save & Run. Verifique que el modelo se ejecute sin problemas.

Entidades que no pudieron entrar al sistema

Una de las problematicas que pueden presentarse al momento de modelar un sistema, ra-
dica en que la capacidad de las localizaciones de llegada resulte insuficiente para recibir
todas las piezas que llegan al sistema. Cuando esto ocurre, ProModel genera, al final de la
simulacién, un mensaje de advertencia como el que se ilustra en la figura 5.30 (en espa-
nol, el mensaje dice:”;Quiere ver los resultados? [NOTA: Se presentaron fallas en la llega-
da de entidades debido a capacidad insuficiente]).”

Simulation Complete

Figura 5.30
Aviso de llegadas fallidas

En este ejemplo se espera que se presente esta situacion. Es posible, sin embargo, que
no sea asi. Todo depende de la computadora que se esté manejando, y también del nu-
mero de veces que se ejecute la simulacién, dado que al ejecutarse en repetidas ocasio-
nes, los nimeros aleatorios que se utilizan para el modelo cambian, modificando a su vez
los resultados finales.

Observe que el mensaje de la figura anterior no estipula cuantas entidades no pudie-
ron ser simuladas. Para conocer el dato preciso, consulte la informacién de la ficha Failed
Arrivals en el reporte de resultados, donde se mostrara el nimero de piezas que no pu-
dieron entrar al sistema.

En cualquier caso, a fin de evitar la ocurrencia de este tipo de problema se sugiere al
lector que cambie la capacidad de las filas de entrada. Dicho incremento no disminuye de
manera lineal el nimero de piezas que no pudieron ser simuladas. Incluso si se incremen-
ta 300% la capacidad actual de las filas, el modelo seguira presentando entidades que no
pudieron ser simuladas. El analista debe evaluar si es mejor tener filas mas grandes —que
ocupan mas espacio— o modificar algunos de los procesos, de manera que las piezas
puedan fluir mejor por el sistema.
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En algunos casos podria ser necesario modelar procesos sobre un plano real de una plan-
ta o de un drea de trabajo, en especial con miras a mejorar la presentacion visual de la
simulacion. En ProModel esto es posible por medio de un cambio del grafico de fondo
del modelo.Veamos cémo funciona esto en el ejemplo siguiente.

Ejemplo 5.4

Tomando como base el ejemplo 5.1, modifique el fondo de la simulacién y agregue un
coédigo de colores a la prensa, para saber cuando esta trabajando y cuando se encuentra
ociosa. Simule este sistema por 40 dias.

Para comenzar, haremos las modificaciones pertinentes en las localizaciones: agregar
un codigo de colores a la prensa, para identificar sus periodos activos e inactivos:

Abra el menu Build y haga clic en el comando Locations.

Seleccionamos el icono de la prensa en la ventana Layout.

Desmarque la casilla de verificacion de la opcion New en la ventana Graphics.
Seleccione el icono del punto azul | ®] en la ventana Graphics, y arrastrelo hasta
colocarlo a un lado de la prensa.

El icono cambiara de color automdaticamente durante la simulacién, indicando el es-
tado de la prensa: sera azul si esta ociosa, verde cuando esté realizando alguna operacion
y rojo cuando no esté disponible (en este caso, cuando se presente el evento del mante-
nimiento preventivo).

El siguiente paso consiste en cambiar el fondo de la simulacion. Podemos hacerlo de
dos maneras; la primera consiste en modificar asi el fondo del drea de trabajo:

e Abra el menu View, elija el submenu Layout Settings, y haga clic en el comando
Background Color (vea la figura 5.31).

e Seleccione el color que desee en la ventana que se despliega, y haga clic en el bo-
ton OK; el cambio se reflejara de inmediato en el area de trabajo.

Figura 5.31 Siga esta ruta para cambiar el color de fondo del drea de trabajo de la simulacién
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El otro método para modificar el fondo del drea de simulacion nos permite, ade-
mas, colocar una imagen con formato BMP, WMF, GIF o PCX. Esto facilita la importacién
de archivos de AutoCad, por ejemplo, permitiendo trabajar sobre el plano de una planta
real. En este caso es recomendable colocar el fondo antes de comenzar a definir las locali-
zaciones, ya que de otra manera éstas podrian quedar desfasadas de su lugar si se hiciera
una modificacién de tamafio al plano, exigiendo invertir mas tiempo en su reubicacion.

Para poder insertar el archivo grafico como fondo:

e Abra el menu Build, elija el submenu Background Graphics, y haga clic en el co-
mando Behind Grid (vea la figura 5.32).

Figura 5.32 Primer paso para la insercion de una imagen de fondo en el drea de trabajo

Enseguida se desplegara en la pantalla una interfaz grafica que nos permite insertar
iméagenes de fondo, o incluso disenar nuestros propios fondos para el drea de trabajo (vea
la figura 5.33). Sin embargo, en este ejemplo ilustraremos sélo cémo insertar una imagen
con formato BMP.

Una vez que entre al drea de importacion y generacion de imagenes de fondo:

e Abra el mend Edity elija Import Graphic. A continuacién se desplegaré un cuadro
de didlogo Open, similar al habitual en los programas de plataforma Windows.

e Localice el archivo que le interese en la unidad y carpeta de su computadora en
donde esté almacenado (en ProModel los formatos predeterminados para impor-
tacion son BMP y WMF, aunque admite otros formatos). Seleccionelo y haga clic en
el botén OK. El archivo gréfico se abrira de inmediato como fondo de la simulacion
(las imégenes importadas generalmente aparecen en la esquina superior izquier-
da del drea de trabajo).

En ocasiones el gréfico importado resulta muy pequeno, por lo que tendré que agran-
darlo manualmente. Para ello, seleccionelo, coloque el cursor del ratén en una de sus esqui-
nas, haga clic y, sin soltar el boton del raton, arrastre hasta lograr el tamano deseado. Es
importante senalar que, en el caso de los archivos BMP en particular, un incremento de ta-
mano implica también mayor distorsién de la imagen.
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Figura 5.33 Importacion de una imagen de fondo a la simulacién

Una vez completada la importaciéon podriamos ver un fondo como el que se muestra
en la figura 5.34. En este caso se colocé un gréfico predeterminado de Windows como
fondo del sistema.

Con esto concluimos las modificaciones visuales requeridas en el ejemplo 5.4.

5.5 Caso integrador
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Se tiene una linea de empaque a la que llegan piezas cada 2 minutos con distribucién ex-
ponencial. Esta linea cuenta con cinco procesos, que se describen a continuacion:

1. Recepcion de materiales. Cuenta con un espacio ilimitado de almacenamiento.
En este lugar se reciben las piezas que llegan al sistema, y luego éstas pasan a un
proceso de lavado. El traslado de las piezas de una estacién a otra tarda 3 minutos
con distribucién exponencial.

2. Lavado de la pieza. La lavadora tiene capacidad para limpiar 5 piezas a la vez. El
tiempo de proceso de cada pieza se distribuye normalmente con media de 10 minu-
tos y desviacion estandar de 2 minutos. De aqui pasan a un proceso de pintura, antes
del cual llegan a un almacén con capacidad para un méximo de 10 piezas. El tiempo
de traslado entre estas estaciones es de 2 minutos con distribucion exponencial.
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Figura 5.34 El fondo de esta simulacidn utiliza un archivo gréfico en formato BMP para mejorar
su presentacion

3. Pintura. En el drea de pintura se tiene capacidad para pintar 3 piezas a la vez.
El tiempo de pintado tiene una distribuciéon triangular de (4, 8, 10) minutos. Poste-
riormente las piezas pasan a un horno, el cual cuenta con un almacén que tiene
capacidad para 10 piezas. El tiempo de transporte entre estos procesos estd unifor-
memente distribuido con limite inferior de 2 minutos y superior de 5 minutos.

4. Horno. En el horno se seca la pintura. El horno sélo puede procesar una pieza a la
vez. La duracién del proceso es de 3 + 1 minutos. De aqui son transportadas a dos
mesas de inspeccion visual. No existe un almacén entre el horno y las mesas de ins-
peccion. El tiempo de transporte entre estas estaciones es de 2 + 1 minutos.

5. Inspeccion. En cada mesa hay un operario que realiza la inspeccién de 3 elemen-
tos en cada pieza. La revision de cada elemento tarda 2 minutos con distribucién
exponencial. Al finalizar este proceso, las piezas salen del sistema.

Realice lo siguiente:

a) simule el sistema por 90 dias de 24 horas cada uno;

b) ejecute 3 réplicas de la simulacién;

¢) analice el archivo de resultados del modelo;

d) obtenga un intervalo de confianza para el nimero de piezas producidas;

e) determine, en una tabla, las utilizaciones de todas las localizaciones del modelo.
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Andlisis del modelo
Cada una de las siguientes preguntas es independiente, y tienen como base el modelo
original. Respdndalas con base en el andlisis de sus resultados.

oy

10.

iDonde se encuentra el cuello de botella de este sistema?

{Qué sugerencias haria para mejorar el sistema?

El hecho de que una entidad se encuentre en estado de bloqueo significa que la
pieza ha terminado sus operaciones en la localizacién actual pero no puede avanzar
a la siguiente, puesto que no hay espacio para colocarla. De acuerdo con esto, jcon-
sidera que es grave el problema de bloqueo de las piezas? ;En qué localizaciones?
;Qué se puede hacer para mejorar la situacién? Haga los cambios que considere
necesarios al modelo, y ejectitelo nuevamente para determinar la mejora porcen-
tual respecto del numero de piezas terminadas.

Si pudiera lograr una mejoria de 10% en el tiempo de proceso de alguna de las es-
taciones, jen cudl de ellas seria y por qué?

¢Es necesario que alguno de los almacenes sea mas grande? ;Cual y por qué ra-
zones?

iConsidera necesario colocar un almacén entre el horno y las mesas de inspec-
cion? ;De qué capacidad?

Cada pieza deja una utilidad de $5 y ninguna de las inversiones debe recuperarse
en mas de 3 meses. ;Cuél seria su recomendacion si se esta analizando la posibili-
dad de comprar otro horno con la misma capacidad y que cuesta $100,0007
¢Cual seria su recomendacion si lo que se desea comprar es otra lavadora de la mis-
ma capacidad y con un costo de $100 000?

¢{Valdria la pena contratar otro operario para la inspeccion? El costo de esta opera-
cién es de $50 000.

Con base en su conocimiento del sistema, haga combinaciones de los incisos an-
teriores y trate de obtener la mayor cantidad de piezas con el minimo costo de in-
version.

5.6 Problemas
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1. A un centro de maquinado llegan tres diferentes tipos de piezas. Antes del centro
- existe un almacén de producto en proceso, con capacidad practicamente infinita. El
tiempo de operacion y la tasa de entrada de las piezas son las siguientes:
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Simule este sistema en ProModel durante 100 horas, y determine:
a) la utilizacion del centro de maguinado.

b) numero total de piezas producidas.

c) tiempo promedio de espera de las piezas en el almacén.

d) numero promedio de piezas en el almacén.

. A un operario de limpieza le entregan cada hora 60 piezas simultaneamente. El tiem-
po de limpieza es de 50 segundos/pieza. Simule el proceso anterior durante 500 ho-
ras para determinar:

a) la utilizacion del operario.

b) tiempo promedio de permanencia de las piezas en todo el proceso.

¢) tiempo promedio de espera de las piezas antes de ser limpiadas.

. Un sistema de pintura consta de dos procesos en serie: pintura y horneado. El tiempo
de pintura es de 10 minutos/pieza, y el tiempo de horneado es de 6 minutos/pieza.
Para el proceso hay dos pintores y un horno. La tasa de entrada es de 7 piezas/hora
(pieza tipo 1) y de 3 piezas/hora (pieza tipo 2).El tiempo para moverse de un proceso
a otro es de 30 segundos. Simule el sistema 5 dias para determinar:

a) la utilizacién de cada operacion. -/,

b) tiempo promedio de permanencia de las piezas en todo el proceso.

c) tiempo promedio de espera de las piezas antes del pintado y antes del horneado.

. A un centro de copiado llegan tres tipos de trabajos. Si un trabajo no puede ser inicia-
do inmediatamente, espera en una fila comtn hasta que esté disponible alguna de
las tres copiadoras. El tiempo de copiado y la tasa de entrada de los trabajos son co-
mo sigue:

Después del proceso de copiado los trabajos son inspeccionados por un empleado

en un tiempo de 3,6, 10 minutos para los trabajos 1,2 y 3, respectivamente. Simule el

sistema en ProModel durante 50 horas, y determine:

a) la utilizacion del empleado y de las copiadoras en la situacién propuesta.

b) numero de empleados y copiadoras minimos necesarios para asegurar el flujo
constante de los trabajos.

167




[l _Capitulo 5 Simulacién con ProModel

5. Cierto tipo de pieza entra a una linea de produccidn; el proveedor entrega las piezas
en grupos de 5 cada 10 minutos. La linea consta de 5 operaciones, con una maquina
dedicada a cada operacion. Los tiempos de proceso son:

El tiempo para moverse entre estaciones es de 0.0625 minutos.La animacion debe in-
cluir un contador de las piezas producidas. Simule en ProModel el proceso de 1000
piezas para determinar:

a) tiempo total de simulacion.

b) utilizacion de cada operacion.

¢) tiempo de espera antes de la primera operacion.

d) % del tiempo que la pieza esta bloqueada.

6. A un cajero automatico llegan clientes cada 10 minutos con distribucién exponencial. El
tiempo que tarda cada cliente en hacer sus movimientos bancarios se distribuye expo-
nencialmente con media de 4 minutos. Lleve a cabo lo que se indica a continuacion:

a) Sise desea que el cajero no tenga mas de 5 clientes haciendo fila en un momen-
to determinado, ;qué recomendacién haria al banco, baséndose en una simu-
lacién de una semana de 40 horas de trabajo?

b) Realice un analisis de sensibilidad variando el tiempo promedio de servicio del ca-
jero,y determine cudl es el tiempo maximo que un cliente debe tardar para que la
fila de espera no exceda 5 clientes en ningin momento.

¢) Programe un gréfico dinamico que muestre la utilizacion del cajero automatico
durante la simulacion. ;Qué observaciones puede hacer respecto de la gréfica de
estabilizacion generada?

7. Aun centro de copiado llegan clientes cada 5 minutos, con distribucion exponencial.
Ahi son atendidos por un operario con un promedio de servicio de 6 minutos con dis-
tribucion exponencial. Sélo hay espacio para tres personas en la fila; si llega alguien
mas, se le envia a otro centro de copiado. Simule el sistema a partir de esta informa-
cién y determine:

a) ;Cual es el nimero promedio de clientes que esperan en la fila?

b) ;Cuél es la utilizacién del centro de copiado?

¢) Sicada cliente que se va le cuesta $5 al centro de copiado, ja cuanto asciende la
perdida esperada?

8. Un centro de servicio cuenta con 3 cajeros. Los clientes llegan en promedio a razén
de 60 por hora con distribucién de Poisson. El tiempo promedio que se requiere pa-
ra atender a un cliente es de 2 minutos con distribucién exponencial. Los clientes ha-
cen una sola fila y no hay limite para su longitud. Haga lo siguiente:

a) simule el sistema por 40 horas.
b) determine la utilizacion de los cajeros.
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¢) si el costo de tener a un cliente haciendo fila es de $5/cliente promedio-hora,
determine el costo de operacion de este sistema.

9. Un banco esta disefiando su drea de cajas, y desea determinar cuantas ventanillas de-
be colocar. Después de hacer un analisis estadistico, la empresa sabe que sus clientes
llegan con un tiempo medio de 3 minutos con distribucién exponencial; asimismo, se
sabe —a partir de informacién de otras sucursales del mismo banco— que cada ca-
jera tarda un tiempo promedio de 8 minutos con distribucién exponencial en aten-
der a un cliente. La empresa planea utilizar una sola fila donde se ubicarian todos los
clientes, para después pasar a la primera caja desocupada.

Si el costo de tener un cajero es de $15 por hora, y ademas se sabe que por politi-
ca de la empresa el costo de que un cliente esté esperando a ser atendido es de
$8/cliente-hora, determine:

a) el nimero optimo de cajeros de acuerdo con el costo. Tomando en cuenta este
numero de cajeros, determine también la probabilidad de que el sistema esté va-
cio, la utilizacion de los cajeros, el tiempo promedio en el sistema, el tiempo pro-
medio en la fila y el nimero promedio de clientes en el sistema.

b) realice este mismo analisis considerando que cada caja tiene su propia fila y que
las llegadas se distribuyen proporcionalmente al numero de cajas; es decir, las lle-
gadas a cada fila son iguales al nimero total de llegadas, dividido entre el nime-
ro de cajas.

¢) ;Cual de los dos modelos seria mejor y a qué atribuye este resultado?

d) ;Cuél seria el costo de utilizar el modelo original de una sola fila y evitar, al mismo
tiempo, que 70% de los clientes hagan fila?

10. A un sistema llegan piezas de acuerdo con una distribucién uniforme de entre 4y 10
minutos. Las piezas son colocadas en un almacén con capacidad infinita, donde espe-
ran a ser inspeccionadas por un operario. El tiempo de inspeccién tiene una distribu-
cién exponencial con media de 5 minutos. Después de la inspeccion las piezas pasan
a la fila de empaque, con capacidad para 5 piezas. El proceso de empaque esta a car-
go de un operario que tarda 8 minutos con distribucién exponencial en empacar ca-
da pieza. Posteriormente las piezas salen del sistema.

a) Simule el sistema por 40 horas.

b) Identifique dénde se encuentra el cuello de botella.

¢) Genere vistas para cada uno de los procesos por separado.

d) Incrementar el espacio en el almacén cuesta $5/semana; aumentar 10% la veloci-
dad de empaque cuesta $15/semana; el costo de incluir otro operario para que se
reduzca el tiempo de empaque a 5 minutos con distribucién exponencial, es de
$20/semana. Cada unidad producida deja una utilidad de $0.40.Con base en esta
informacion, determine qué mejoras podrian hacerse al sistema para incrementar
su utilidad semanal.

11. Aun torno llegan barras cada 3 minutos con distribucién exponencial. Ahf se proce-
san de acuerdo con una distribucién normal con media de 5 minutos y desviacion
estdndar de 1 minuto. Posteriormente pasan a un proceso de inspeccién. La capaci-
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12.

13.

dad del aimacén previo al torno es de 10 piezas. Por otro lado, a una fresadora llegan
placas cada 5 + 1 minutos. El tiempo de proceso de las placas en la fresadora se dis-
tribuye triangularmente (2,4, 7). Después, las placas pasan a inspeccién. La capacidad
del inventario antes de la fresadora es de 10 piezas. En el proceso de inspeccion se
cuenta con espacio disponible para almacenar 15 piezas, mientras que el tiempo de
inspeccion es de 4 + 2 minutos para las barras y de 6 + 1 para las placas. Tras la ins-
peccion, las piezas salen del sistema. Considere un tiempo de transporte entre esta-
ciones de 2 minutos, con distribucién constante.

a) Simule el sistema por 40 horas para determinar la capacidad minima de cada in-
ventario, de manera que todas las piezas que lleguen al sistema se procesen y no
exista bloqueo por falta de capacidad.

b) ;Cuél es la diferencia en el nimero de piezas producidas entre el modelo original
y el modelo mejorado?

¢) Cologue mensajes de inicio y fin de la simulacién.

d) Cambie las gréficas de ambas piezas después de ser procesadas.

A una linea de emergencias médicas llegan llamadas normalmente distribuidas con

un tiempo medio entre llamadas de 6 minutos, y desviacién estandar de 1.5 minu-

tos. El tiempo de atencion de cada llamada es de 10 minutos con distribucion expo-

nencial. Se desea determinar el numero de lineas necesarias para que por lo menos

80% de los clientes no tenga que esperar a ser atendido. Simule el sistema por 7 dias

de z4 horas cada uno para responder las siguientes preguntas.

a) ;Cuantas lineas telefonicas se necesitan para cumplir con la meta?

b) Siel costo de cada linea es de $150/semana, ;cual es el costo de operacién por se-
mana?

¢) iCuél es el costo de incrementar el porcentaje de clientes atendidos sin espera a 90%?

d) ;Cual seria el nimero de llamadas en espera que se tendria en el caso a)? ;Cual se-
ria en el caso ¢)?

e) Siel costo de cada cliente en linea de espera es de $40/cliente, ;qué opcion seria
mejor, a) o ¢)?

A una empresa llegan piezas con media de 8 minutos y distribucién exponencial. Las

piezas entran a un almacén con capacidad para 50 unidades, donde esperan a ser

procesadas en un torno. Ahf son torneados por 3 minutos con distribucion exponen-

cial. El tiempo de transportacion del almacén al torno tiene una distribucién normal

con media de 4 minutos y desviacién estandar de 1 minuto. Posteriormente, las piezas

son transportadas a una estacion de inspeccion donde se encuentran 2 operarios, cada

uno trabajando de manera independiente. La inspeccién tarda 6 + 2 minutos por pieza.

El tiempo de transporte entre el torno y los operarios es de 4 £ 1 minutos..

a) Simule el sistema por 30 dias de 8 horas de trabajo cada uno.

b) Incluya un contador y una grafica de barra para las piezas en el almacén.

¢) Incluya un indicador de actividad para el torno.

d) Realice 3 réplicas y obtenga un intervalo de confianza para el nimero de piezas
que salieron del sistema.
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6.1 Uso de la biblioteca de probabilidades

La biblioteca de distribuciones de probabilidad de ProModel permite simular la variabili-
dad de los procesos. En la tabla 6.1 se listan las distribuciones de probabilidad incluidas
en ProModel y la forma de programar cada una de ellas.

Tabla'6.1 Funciones de probabilidad disponibles en ProModel
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6.1 Uso de la biblioteca de probabilidades .

Ejemplo 6.1

A un proceso llegan tres diferentes tipos de pieza. El proceso consta de dos operaciones
en serie: lavado e inspeccion. Antes de cada operacién existen almacenes de producto en
proceso, con capacidad practicamente infinita. Se dispone de una lavadora y de dos ins-
pectores en paralelo. Los datos de tiempo entre llegadas y tiempos de proceso para cada
tipo de pieza son los siguientes:

| Normal(s,2)
| Triangular (3,5,7)

Para empezar, definiremos las 4 localizaciones, como se muestra en la figura 6.1
(recuerde que esto se hace mediante el comando Build / Locations).

Uso de funciones de probabilidad

\ 4 \ 4

Almacén 1 Lavado Almacén 2

Inspeccién | Figura 6.1
Disefio del ejemplo 6.1

Ahora determinaremos las entidades correspondientes a los tres tipos de piezas
(Build / Entities), y el tiempo exponencial entre llegadas, utilizando para ello la columna
Frequency de la ventana Arrivals (Build / Arrivals), como se muestra en la figura 6.2.
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Location. .. Quy Each. .. First Time. . | Oémmsmue"m:y
Almacen 1 % lo | IvF / £(6) \

Almacen i l.:. L o . || INF E(9)
|almacen 1 iz 0 mF (8

Figura 6.2 Programacion de la distribucién de probabilidad del tiempo entre llegadas

Enseguida programaremos las tres diferentes rutas y cada uno de los tiempos de pro-
ceso, utilizando la columna Operation de la ventana Processing (Build / Processing). La
figura 6.3 muestra parte del proceso y la forma de programar las distribuciones de proba-
bilidad.

Entity. .. Location. .. [ _Operatien... |
Pieza B Almacen 1 L
Lavadora n'n'"ma,z) —
Almacen 2
Inspecr.o: WAIT N(&8,2)
Almacen 1
i.agmra WAIT ER(4,3)
Almacen 2
| Inspector WAIT T(3,5,7)
mﬁn_lf
Lavadora WAIT W(2,3)
&lném__!» :
| Inspector WAIT S4¥(1,4)
:Ig'» =

Figura 6.3 Programacién de las funciones de probabilidad del
tiempo de proceso

En caso de que no recuerde la forma de programar alguna de las funciones, haga
clic en el boton Operation de la ventana Processing para hacer uso del constructor de
légica, que permite acceder a la ventana de didlogo Logic Builder con sélo hacer clic
en el icono del martillo. Luego haga clic en la opcién Distribution Functions de la sec-
cién Logic Elements para desplegar las diferentes funciones de probabilidad (vea la
figura 6.4).
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Gamma - Retums a random value according to a statistical
distribution.

Shape Value

|
! | Concel|

Keywad| O +|-]°| 7] =] <] >| Aol oR|

r

Figura 6.4 Uso del constructor de légica para
programar funciones de probabilidad

Para consultar el texto completo del programa que hemos creado en ProModel para
el ejemplo 6.1, abra el ment File y elija View Text. El resultado debera ser similar al que
se ilustra en la figura 6.5.

6.2 Recursos

Los recursos son mecanismos que requieren las entidades para completar una operacion,
y se caracterizan principalmente por tener una dlSpOﬂIb[hdad limitada. En ProModel en-
contramos dos tipos de recursos:

Recursos estaticos. Son aquellos sin una ruta de movimiento y que, por lo tanto, perma-
necen inmoviles. Se utilizan principalmente para modelar recursos necesarios para llevar
a cabo una tarea dentro de una localizacién (por ejemplo, el operador de una méaquina).
También pueden emplearse en mas de una localizacién, o bien para mover entidades de
una localizacion a otra, siempre y cuando la ausencia de movimiento no sea un factor re-
levante en el modelo.
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A AA AR A AR A AR AR A A A AR AR AR AR AR A A A A A d A d R AR o R i i b e e e e e e e
* Formatted Listing of Model: e
i C:\Archivos de programa‘\Prddodel\Models\EJEMPLO4 .1 _MCD -

R D A N T T T T
Time Units: Mirmites
Distance Units: Faet

R

-, Locations -
B L P e R T T VP AP SR i A A e R o ey

Hame Cap Units Stats Pules Cost
i Bimacen 1 INF 1 Time Series Oldest, ,
] Lavadora 1 1 Time Series (ldest, , /
Almacen 2 inf 1 Time Series Oldest, , /
Inspector ‘ol e Time Series Oldest, , First
i Inspector.1 1 1 Time Series Oldest, ,
| Inspector.2 1 1 Time Series QOldest, ,
R R
> Entities >

B R e e e e

Hame Speed i{fpm) Stats Cost
Pieza A 150 Time Series
Pieza B 150 Time Series
Pieza C 150 Time Series

Adhkhhhhhh kbbb bk bbb bbb b hbd b d bbb bbb dd hdd dd ddd b hdd bk hhd ok ddhd dd b Ak o ok e ok e e

i Processing g
e e e e e e e ek e e e e i e i ok e e e e e e e e A e e e e e e e e ek

Process Routing

Entity Iocation Operation Blk OCutput Destination Rule Mowe Logic

Pieza A Almacen 1 . Pieza 2 Lavadora FIRST 1

Pieza A Iavadora WAIT U{3,2) 1 Pieza 2 Almacen 2 FIRST 1
A Pieza A Almacen 2 3 Pieza A Inspector FIRST 1
i Pieza A Inspector WAIT N(B8, 2} - & Pieza A EXIT FIRST 1
1 Pieza B Almacen 1 1 Pieza B Lavadora FIRST 1
i Pieza B ILavedora WAIT ER(4,3) 1 Pieza B Almacen 2 FIRST 1
b Pieza B Almacen 2 1 Pieza B Inspector FIRST 1
| Pieza B Inspector WAIT Ti(3,5,7) 1 Pieza B EXIT FIRST 1
k| Pieza C Almacen 1 & Pieza C Lavadora FIRST 1
{ Pieza C Iavadora WAIT Wi(2,63) 1 Pieza C Almacen 2  FIRST 1

Pieza C Almacen 2 1 Pieza C Inspector FIRST 1

Pieza C Inspector WAIT S+W(1, 4) 1 .Pieza C EXIT FIRST 1

R R

| 23 Arrivals . -
§ it Rl e L T R e

Entity Location Qry Each First Time Occurrences Freguency ILogic

Pieza A Almacen 1 1 (€] INF Ei{&)
Bieza B Almacen 1 1 1] INF E(9
Bieza C Almacen 1 1 a INF Eim

f Figura 6.5 Sintaxis del programa para el ejemplo 6.1
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Recursos dinamicos. Son aquellos que se mueven a través de una red de rutas (Path
Networks). Estos recursos permiten transportar entidades entre localizaciones, para mo-
delar, por ejemplo, un montacargas que mueve contenedores de una maquina a un alma-
cén, 0 un operario que tiene que operar dos 0 mas maquinas; en estos casos, el tiempo de
traslado entre las maquinas impacta los resultados del modelo.

Las instrucciones mas comunes relacionadas con el uso de un recurso son GET, FREE,
USE y MOVE WITH. Analicemos a continuacién dos de las mas utilizadas.

Instruccion GET
La sintaxis general de esta instruccion es:

GET {<Cantidad>} <recurso> {,<prioridad 1> {,<prioridad 2>}} {AND o OR {Canti-
dad} <recurso> {,<prioridad 1> {,<prioridad2>}}}

La instruccion GET captura un recurso o combinacién de recursos, de acuerdo con
cierta prioridad especificada. Si ya se tiene un recurso capturado previamente, la entidad
tratara de capturar un recurso adicional.

Ejemplos:

GET Herramental

GET 1 Operario, 2, 25

GET Grual, 20 AND (Grua2,10 OR Polipasto,20,70)
GET 2 Cajas, AND (Pegamento OR Cinta)

Instruccion FREE
La sintaxis general es:

FREE <{cantidad} recurso 1>,...

FREE libera recursos previamente capturados con las instrucciones GET o JOINTLY GET.

Ejemplos:

FREE pallet

FREE Juan, Paco, Luisa
FREE 4 Tornillos, 3 Tuercas
FREE all

Ejemplo 6.2

Considere el sistema de manufactura que se ilustra en la figura 6.6, el cual consta de dos
procesos en serie: torneado y fresado de barras en las maquinas llamadas Lathe y Mill, res-
pectivamente. El tiempo de torneado es de 3 minutos/pieza, y el de fresado es de 2.7 mi-
nutos/pieza. Para operar ambas maquinas se ha contratado a un solo operario llamado
Machinist. Las barras esperan antes de cada proceso en almacenes denominados Pallet1
y Pallet2. La tasa de entrada es de 10 piezas/hora. Simule el sistema por 24 horas para de-
terminar la utilizacion del equipo y del personal.
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s iy giee

Figura 6.6 Layout del sistema de manufactura (ejemplo 6.2)

Iniciaremos la construccién del modelo definiendo los siguientes elementos:

e En la ventana Locations (Build / Locations) active la ventana de edicién que se
ilustra en la figura 6.7, y defina las localizaciones Lathe, Mill, Pallet1 y Pallet2.

i Lo _ Name | Cag. Units DTs...
- ITathe : 1 1 I,
T ; el g S
" |Palless inf 1 T
|patiecz ing 2 —

Figura 6.7 Definicion de las localizaciones y su capacidad

@ En laventana Entities (Build / Entities) defina la entidad Barra (vea la figura 6.8).

Figura 6.8 Ventana de edicion para la definicién de la entidad Barra

e En laventana Arrivals (Build / Arrivals) especifique un nimero infinito de ocurren-
cias para la entidad Barra, con un tiempo entre llegadas de 6 minutos al Pallet1 (vea
la figura 6.9). (Al definir un nimero de ocurrencias infinito, es necesario que el mode-
Jo de simulacién se detenga mediante la determinacion de un tiempo de corrida.)
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Entity... Location...
Barra |Pallecl 1 o INF |6

Figura 6.9 Modelado de las llegadas de material

e En laventana Resources (Build / Resources) defina el recurso Machinist y la can-
tidad del recurso que se tiene (vea la figura 6.10).

Icon 1 Name Units T Stats... Specs...
Machinist - 11 None

By Unit No Network

‘[1
Figura 6.10 Ventana de edicién para la definicién de recursos i

e En la ventana Processing (Build / Processing), cree la ruta de produccion de las
barras a través del torno y la fresadora, incluyendo en dichas localizaciones la cap-
tura del recurso con la instruccion GET Machinist, y su liberacion con la instruccion , !
FREE Machinist después del tiempo de proceso. La figura 6.11 muestra una parte f
de la programacion de la ruta.

Entity. .. Location... | Operation... Output... |Destination...

Rule...
Barra Palletl - Barra Pallet2 FIRST 1
Barra Lathe | 300FREE Machinist| F e i
PR (T peT ] S e e ‘
Barra Mill GET Machinist =

= e e
GET Machinist ~
[WAIT 3 =
FREE Machinist =

Figura 6.11 Ruta de produccién de las barras

179




l_Capitulo 6 Instrucciones de ProModel

180

e Por ultimo, abra el ment Simulation y haga clic en el comando Options para des-
plegar el cuadro de didlogo que se muestra en la figura 6.12.En el cuadro de texto
de este cuadro establezca la longitud de la corrida de simulacion en 24 horas.

S pa
Output Path: [ \promodd\output
Define run length by: ' TT—
@ TimeOnly  Weekly Time ¢ Calendar Date [ ! 0.001 =
™ Wamup Period i ¢ Second
W Up hours: I | Minute
|

Figura 6.12 Definicion de la duracién de la corrida de simulacion

Para consultar el resultado de los pasos anteriores, abra el ment File y haga clicen el
comando View Text. En la figura 6.13 hemos resaltado, mediante un circulo, el uso de las
instrucciones GET y FREE.

SEESESSRAASAASTRSARASTSIARSSASSTASASRSSRASSSRSRASSRASAASSSARASETSASASSASASARASSSRSSSSRAANRRANSARRSRARISRN

7 Locations

t 22 2222t 22222 2222222222 212222222222ttt Rttt R R 2 2t 2 R 22y

Name Cap units Stats Rules Cost
Lathe 1 1 Time Series Oldest, ,

Mill - 3 1 Time Series Oldest, .,
Pallet1 inf 1 Time Series Oldest,

Pallet2 inf 1 Time Series Oldest,

FE T s T S P AT TP 2 s s s e 21 i 2 222 2 X X2 2R T2 F 2222222222222 22 22 22222222 2 22 2 2 2 2 £ 2
i Entities

A S A I A A A A AN AN AR AN SRR ARSI ALTIATA AN

Name Speed (fpm) Stats cost

Barra 150 Time Series

fAEETETESRRXATTASSIISASSATAANSSSASISSIANNASASSSSAASSSITRASSSAAASASSSSSSSIRASSAANS SIS SIS

e Resources
R RN SRR AT ARS ST AR RAAANAAESLSITASAAATIT SIS SANTANSARATSANARNS

Res Ent
Name Units Stats Search Search Path Motion cost
Machinist 1 By Unit None Oldest Empty: 150 fpm

Full: 150 fpm

Figura 6.13 La programacion completa de la simulacién (continta)
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R A I N N N S A N T N AN N AN A I AR S AR SRR RS AAAS R IAS SRS LTRSS AR R R A

s Processing

ﬁ**S‘ﬂ"R*1!1‘t**#t'Bf.'tt*ﬂ’&t#ﬁtttiit-2tt*?t!=Sn*3!!S*%*"****‘k##*ﬁ**tfﬁ*ttﬁ't#ttﬂt

Process Routing

Entity Location Qperation Blk Output Destination Rule Move
Barra Pallet1 X Barra Lathe FIRST 1
Barra Lathe GET Machinist

WAIT 3

FREE Machinist 1 Barra Pallet2 FIRST 1
Barra Pallet2 : & Barra Mill FIRST 1
Barra Mill GET machinist

WAIT 2.7

1 Barra EXIT FIRST 1

t 3 2+ 2 22 2222 3223222222232 22222222 2222232212

Arrivals
EXRRATRAARNALSAASANAAANAAARARANALSEEALS TR TSNS R

RETXARAAT ARSI SSASRSSSEISSSSS Y

2 2 2222 2222 2 2 22 2.2 £ 22 2 23

Entity Location Qty each First Time Occurrences Freguency Logic

Barra Palleti 1 o INF 6

Figura6.13 La prégramacién completa de la simulacién (continuacién)
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Ejecute el modelo. Observe que no se presenta ningun tipo de movimiento del recur-
S0, ya que no se trata de un recurso dinamico. Esto se debe a que, al definir el recurso Ma-
chinist, el pardmetro de la columna Specs de la ventana Resources se conservo como No
Network (vea la figura 6.10). Mas adelante emplearemos recursos en combinacién con

- Path Networks para permitir la visualizacion de recursos en movimiento.

Finalmente, revise el reporte de resultados de la simulacién. Para ello:

Abra el Output y haga clic en el comando View Statistics. La ventana que se desple-
gard sera similar a la que se muestra en la figura 6.14. Como puede observar, el recurso ha
sido utilizado un total de 95% del tiempo, 50% del cual corresponde al torno y 45% a la

fresadora.

General | [ Locations | Location Staies Muli | Location States Single/Tank | Rlesources | Resource States |
i St s W Wi S e L S i

Locations for recurso
T T e e O e [ e [ s B S g R L N SN R e
Scheduled. Capacit Total| Avg Time Per| Avg & { Current
Name | Time (MIN) y  Enties  Entiy (MIN)|  Contents Maximum Contents Contents
_”_{L&h?‘ _MDOD 108 . 00, .29 .. @80 5 [ >
M 144000 1.0 24000 270 045 1.00 000
241.00 000

24000 0.00

B8 Report for rec

Genersl | Localions | Location States Mulli | Location States Singie/Tank || Re

e e e . ol i .

'~ Number Times Avg Time Per

i o, Scheduled * Avg Time Travel To~ Avg Time Travel To.
_ [Namwe Unds . Tione (MIN)] Used  Usage (MIN] Use (MIN]  Park [MIN).
LR T Y e T T T

Figura 6.14 Reporte de resultados del uso de localizaciones y recursos
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Un paro provoca que un recurso o localizacion quede inhabilitada para operar, o fuera de
servicio. Desde el punto de vista de la simulacion, un paro puede representar fallas, des-
cansos, mantenimientos preventivos (en cuyo caso se necesitaran uno o mas recursos), in-
terrupciones programadas o cambios de turno.

Una localizacién puede quedar fuera de servicio en funcién del tiempo de simulacion
(Clock), por tiempo de uso (Usage), por nimero de entidades procesadas (Entity) o por un
cambio en el tipo de entidad a procesar (Setup). Los paros se procesan de manera inde-
pendiente, por lo que diferentes paros pueden ocurrir simultdneamente en una misma lo-
calizacion (excepto aquellos que se deban a cambios de tipo de entidad).

Por su parte, un recurso puede quedar fuera de servicio solamente en funcién del
tiempo de simulacion (Clock) o por tiempo de uso (Usage).

Otro método para definir paros por descansos o turnos consiste en utilizar el editor
de turnos (Shift Editor). Este procedimiento tiene la ventaja de permitir paros en todo un
grupo de localizaciones.

Para definir un paro en una localizacién o en un recurso:

e Abra el menu Build y haga clic en el comando Locations (o Resources, segtn el
caso) para desplegar la ventana de edicion que se muestra en la figura 6.15 (por su-
puesto, si esta definiendo un paro en un recurso, la ventana mostrara el nombre
Resources en la barra de titulo). '

Jeon I, Hame Cap- i
Tathe 1 Clodk...
- Entry...
Mill 3 Rie...
Palletl inf Setup...
Pallet2 inf Called...

Figura 6.15 Programacion de diferentes tipos de paro en las localizaciones

e Haga clic en el botdn leyenda DTs y elija, en el menu contextual que aparece, el ti-
po de paro que desea programar. Enseguida se abrird una ventana de edicién simi-
lar a la que se ilustra en la figura 6.16.

Las ventanas de edicion de paros contienen un conjunto de columnas donde pode-
mos especificar los valores de los siguientes parametros:

Frequency. Representa el tiempo que transcurre entre paros consecutivos.
First time. Representa la hora en que ocurre el primer paro; si se deja en blanco, el para-
metro tomara el valor asignado en el campo Frequency.
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Frequency | First Time Priority Scheduled. .. Logic. .. Disable
600 20 EE Ne wait 25 No -

— E—

Figura 6.16 Determinacién de pardmetros de un paro en una localizacion

Priority. Representa la prioridad relativa que tendra el paro.De manera predeterminada,
la prioridad es 99.Si los paros ocurren hasta que la entidad que esta en posesion de la lo-
calizacion sale de ella, el rango de prioridades es de 0 a 99. Si un paro ocurre mientras la
localizacion esta ocupada, interrumpiendo el proceso de la entidad, el rango de priorida-
des es de 100 a 999.

Scheduled. Permite indicar si los paros son programados o no. Los paros programados
se deducen del tiempo total de simulacién para el célculo estadistico de los resultados.
List. En caso de tener varias unidades de un mismo recurso, este parametro permite se-
leccionar el nimero de la unidad al que se aplica el paro.

Node. En caso de recursos dindmicos, representa el nodo, dentro de su ruta, donde debe
esperar el recurso mientras el paro esté activo.

Logic. Permite programar los eventos y actividades que ocurren durante el paro. En este
campo es posible utilizar las instrucciones GET, FREE, WAIT, USE, GRAPHIC y JOINTLY GET.
Disable. Permite deshabilitar temporalmente el paro, sin tener que eliminarlo.

Ejemplo 6.3

Considere un sistema de manufactura similar al del ejemplo 6.2, con dos maquinas en se-
rie para los procesos de torneado y fresado. El tiempo de torneado es de 3 minutos/pie-
za,y el de fresado es de 2.7 minutos/pieza. Para operar ambas maquinas se ha contratado
a un solo operario. La tasa de entrada es 10 piezas/hora.

El torno tiene una frecuencia de fallas exponencial de 400 minutos, y para su repa-
racion se necesita un mecanico. El tiempo de reparacion es de 10 + 3 minutos, con dis-
tribucién uniforme. El operario de producciéon descansa 5 minutos con distribucion
exponencial cada 120 minutos de trabajo. Simule el sistema por 24 horas para determinar
el impacto de las fallas y los descansos en la utilizacién del equipo y del personal.

Partiendo de los elementos definidos en el modelo del ejemplo anterior:

e Abra el menu Build y elija Resources para acceder a la ventana de edicién corres-
pondiente (vea la figura 6.17).

e Defina como recurso al mecénico que hara las reparaciones del torno. En cuanto al
recurso Machinist, haga clic en el botén DTs para editar sus descansos.
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=
con: - NHame p’nicn DTa. . Stats Speca... |Search. .. Logic... 2ts._} Notes...
Machinist s :Usage Sy Unit |No Networ None 3 ‘CI -
- B e S
i - | Mecanico s l-ﬂme By Unit |No Hetwor Hone o }-ﬂ e
l 1
= 1 v
 Frequency First Time Priority | List Node Logic... Disable

120 min | ) ‘ |WAIT E(5) min o -
f !
|

£k E -

Figura 6.17 Edicion de los descansos de Machinist y adicién del recurso Mecanico

e Abra la ventana Locations (Build / Locations). Seleccione la localizacién Lathe
(vea la figura 6.18), haga clic en el el botén DTs y luego en Clock (del ment contex-
tual) para editar las fallas del equipo. En este caso la prioridad de 999 permite que
la maquina falle adin teniendo una entidad en proceso.

Icon|  Name . Cap. Units DTs... Stats Tee .. - _Notes. ..
Lathe 1 1 Cleck, Time Se:Oldest =
M1l _ o Hone Time Se:Oldest ; ; ]
PP Palletl in€ (1 Neone Time Se:iQCldest
Pallet2 inf |1 None Time Se:Oldest
5 -
| Frequency | First Time .| Priority Scheduled... Logic. .. Disable
400 120 355 ¥o GET MecanicolD o -
e I ; kel FVn 10

Figura6.18 Edicion de los descansos de Machinist y uso del recurso Mecanico para hacer la reparacion
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e Abra el reporte de resultados (Output / View Statistics) para verificar las estadis-
ticas del nuevo recurso Mecanico, y el impacto de los paros en las estadisticas de
Machinist, Lathe y Mill (vea la figura 6.19).

Resources | Hmsm% Node Entries | Failed Arvale | Entity Activity §

Locations for fallasvé
i Scheduled Capacit  Total  Avg Time Per Maximum Current.
(Name  fime MIN]  y  Enies  Entp(MiN)  Av9Contents Contents  Contents.
Lathe 144000 1.00 22000 ona, L T e
M 144000 * 1.00 239.00 284 047 1.60 1.00
144000 399999, 241.00 283 064 200 1.00

1440.00 939993, 239.00

i ilhis: Scheduled  Number Times Avg Time Per  Avg Time Travel To  Avg Time Travel To| 'zmun':
. { | Time [MIN), Used Usage (MIN) Use (MIN] Park [MIN] Travel -

T PRI R 000 T T
Mecanico _1.00 1440.00 400 1000 000 000 0,00

Figura 6.19 Impacto de los paros en la utilizacién de los recursos y las localizaciones

6.4 Reglas de ruteo

La ventana de edicion que se ilustra en la figura 6.20 muestra una de las herramientas dis-
ponibles en ProModel. Rule permite gran versatilidad en la creacion del proceso al cons-
truir las rutas de las entidades. Para desplegar la ventana correspondiente, abra el menu
Build y haga clic en el comando Processing.

e

Fie Edit View Buld Smulaton Output Tools Window Help

U B =]

Figura 6.20 Acceso a las reglas de ruteo

La columna Rule permite seleccionar la condicion que se debe cumplir para que una
entidad sea transferida desde la localizacion actual (definida en la columna Location)
hasta la localizacién siguiente (definida en la columna Destination).

Al oprimir el botén Rule se abre el cuadro de didlogo Routing Rule. En él se puede
seleccionar cualquiera de las siguientes reglas de ruteo:

First available. Selecciona la primera localizacién que tenga capacidad disponible.

By turn. Rota la seleccion entre las localizaciones que estén disponibles.

If Join Request. Selecciona la localizacién que solicite una entidad para un proceso de
unién (requiere el uso de la instruccién JOIN).
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If Send. Selecciona la localizacién que solicite una entidad para un proceso de envio
(requiere el uso de la instruccion SEND).

Until Full. Selecciona la localizacion hasta que esté llena.

Random. Selecciona aleatoriamente y en forma uniforme alguna de las localizaciones
disponibles. -

Most Available. Selecciona la localizacion que tenga la mayor caﬁacidad disponible.

If Load Request. Selecciona la localizacién que solicite una entidad para un proceso de
carga (requiere el uso de la instruccién LOAD).

Longest Unoccupied. Selecciona la localizacién que tenga el mayor tiempo desocupada.
If Empty. Selecciona la localizacién solamente cuando esta vacia, y continuara seleccio-
nandola hasta que esté llena.

Probability. Selecciona la localizacién de acuerdo con un porcentaje asignado.

User Condition. Selecciona la localizacion que satisfaga una condicién booleana especi-
ficada por el usuario. ;

Continue. Se mantiene en la localizacién para realizar operaciones adicionales.

As Alternate. Selecciona la localizacién como alternativa si esta disponible y ninguna de
las reglas anteriores se cumple. :

As Backup. Selecciona una localizacién como respaldo si la que tiene preferencia esta
descompuesta.

Dependent. Selecciona una localizacion solamente si la ruta inmediata anterior ya fue
ejecutada.

Quantity. Esun campo adicional que permite definir el nimero de unidades que saldran
de esta localizacién por cada unidad que entre. Esta instruccién se utiliza para procesos de
corte y separacion.

Ejemplo 6.4

El proceso de manufactura ilustrado en la figura 6.21 consta de 2 tornos y 1 almacén don-
de las piezas esperan antes de ser procesadas. Los tiempos de proceso sonde 12y 15 mi-
nutos/pieza en.los tornos 1y 2, respectivamente. La tasa de entrada a este proceso es de
6 piezas/hora con distribucion de Poisson. Simule el proceso.

Figura 6.21
Esquematizacidn
de un proceso de torneado




6.4 Reglas de ruteo i

e Para empezar, definiremos las localizaciones Almacén, Torno_1 y Torno_2 en la ven-
tana Locations (Build / Locations). Especifique la capacidad de dichas Iocahzacno-
nes como se muestra en la figura 6.22.

Icon | Name | cap. | Onits ors. ..
Tom_ll i1 1 | None
) |Tomme z B & e | "'iﬁ;g;; s
Almacen infinite |1 !Bane
é

Figura 6.22 Definicion de capacidad de las localizaciones

o Defina la entidad Pieza en la ventana Entities (Build / Entities), como se muestra
en la figura 6.23.

Figura 6.23 Definicién de la entidad

A continuacién programaremos las llegadas de la Pieza al Almacén. Abra la ventana Arri-
vals (Build / Arrivals) y especifique los pardmetros que se muestran en la figura 6.24.

| Fraq ¥
Pieza |Almacen I la INF |E(10) min
. e L

{

|

A.A'T —— —

Figura 6.24 Entrada de materia prima (Pieza) al punto inicial del proceso (Almacén)

e Despliegue la ventana Processing (Build / Processing) para crear la ruta de pro-
duccién de las piezas a través de cualquiera de los 2 tornos (vea la figura 6.25).
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bun Almacen - Pisza
Piesa ... .- -fTorno_ 1 wait 12 |Pieza
5 |
Pieza Torno 2 wair 15 |

Figura 6.25 Seleccion del torno donde se procesaré la pieza

Como puede ver en la figura 6.25, en el campo Rule aparece, de manera predetermi-
nada, el valor FIRST para ambas salidas. En este caso la regla de ruteo indica que la pieza
debera moverse al primer torno que se encuentre disponible.Si ambos estan disponibles,
el torno 1 serd la opcién elegida. El “1" a la derecha del primer FIRST indica el valor del
campo Quantity del cuadro de didlogo Routing Rule (vea la figura 6.26).

e Haga clic en el botén Rule de |a ventana Routing for pafa desplegar el cuadro de
didlogo Routing Rule (figura 6.26), en donde podra seleccionar alguna de las re-
glas de ruteo para el registro activo, en este caso para Torno_1.

IV Start New Block g_uamity!'l
T New Entity : ' ' b
- First Available " Most Available
i (- By Tumn " Random
" If Join Request " If Load Request
" If Send - " Longest Unoccupied

" Until Full S Empty

e Figura 6.26

: fm"e i ISR e e Seleccione en este cuadro
5 Altiemate = S As Backup  fDependent =] e didlogo la regla de

i I 0K I ~ Cancel f - Help l ' | transferencia entre

localizaciones

Por ejemplo si desea cambiar la regla de manera que 30% de las piezas sean proce-
sadas en el torno 1y el resto en el torno 2:

® Abra primero la ventana Routing Rule para el torno 1, seleccionamos la opcién
Probability, y escriba 0.3 en el cuadro de texto correspondiente. Haga clic en OK.
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e Repita los pasos anteriores para el torno 2, teniendo cuidado de que la opcién
Start New Block esté desmarcada en este caso. Elija Probability y escriba 0.7 en
el campo de texto. La figura 6.27 muestra parte de este procedimiento.

1 |pieza _ {Torma_1 o 1
Pieza Torno 2 0.700000

I Start New Block
T Hew Entity

~  Random e
1t Send " Longest Unoccupied
" Until Full O 1f Empty .
© Probability:  [0.700000
S Contnue in
| CAsAlemate AsBackup Dependent
o | ?g;m{ tep |

Figura 6.27 Seleccién del torno en funcién de porcentajes

Podemos seleccionar de manera similar cualquier otra regla de ruteo. La sintaxis
de programacion del ejemplo (manteniendo la regla probabilistica) se muestra en la

figura 6.28:

fETTEARAASRSARNTAAARASTAAAREARNSARNRSANAASAAASSAAACSASASTREASTASASANSASRAASTSAARACRARASRAASRSA RS SN
®

- Formatted Listing of Model:
ol C:\ProMod4\models\rutas.MoD

-
A R I S R N AT E A ARSI AN RS SIAASIREIASAAARSS AR TSRS RSN

Time Units: Minutes
Distance Units: Feet

#gFTTERETTITTLIISTRSTISASISISATRASRTSSISRASIRATIRASSESIRSIRARSSRARIRISTIARARSEISASIRTIQASESIRISSRASRSSSTRSISASSSISS S

{ = Locations
BT RN R N A R R P N P A N R T AN R N T R AR SRR TN AR NS ET RN ANRER SR AN RLTEASRCR AN

Figura 6.28 Sintaxis completa de la programacion para el ejemplo 6.4 (continta)

Name Cap Units Stats Rules cost
Torno_1 : 1 Time Series Oldest, ,
Torno_2 « 1 Time Series Oldest, ,
Almacen infinite 1 Time Series Oldest,
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AR LR R AR AR AR NSRS TR N AR RS E RSN ARAAAAAER RS EERAAAARAALERANET ARSI NSRSS RN
- Entities

AT AN AR SR S R T AR A A AN AN NN RS RS AR NAANANNARE LA RERNS S AT SAAANARS RSN D

Name Speed (fpm) Stats cost

AR R ARSI A IR AR ST AN AR AR TR A AL EARNT R AR EEEEA AN SR LSS SRS IAAAR AN SRS

v Processing
fEXTETLTRTATRNTSAENAANASSSSASASASAAASAAAASSSSSSSAAAASAASASASSSSASSASTASASANSASSESSRNSSAARARNSRSRSNS D
Process Routing
Entity Location Operation Blk Output Destination Rule Move L
Pieza Almacen i Pieza Torno_1 0.300000 1

Pieza Torno_2 0. 700000
Pieza Torno_1 wait 12 - 5 Pieza EXIT FIRST 1
Pieza Torno_2 wait 15 1 Pieza EXIT FIRST 1

g ESSEERASTEASRSISEIRASASSSRASARSAASSSSSASSARRSSAASSAS S SASAAASASASSS RS SRS R AARN S SRS S S

- Arrivals

t 2222 22 22 X222 22222222222 2222222222222 2222222222222 2222t 2t 2 2 2 k2%

Entity Location Qty each First Time Occurrences Frequency Logic

Figura 6.28 Sintaxis completa de la programacién para el ejemplo 6.4 (continuacién)

6.5 Ensambles, acumulacién y agrupamiento de piezas

Un gran nimero de procesos de produccién incluyen operaciones de separacion, ensam-
ble, agrupamiento y unidn. A continuacion se resumen varias de las funciones que ProMo-
del tiene para modelar este tipo de procesos.

Instruccion ACCUM
La instruccion ACCUM, cuya sintaxis general es:

ACCUM <Cantidad>,

retrasa el proceso de las entidades hasta que cierta cantidad del mismo tipo se haya

. acumulado en algun lugar del modelo. Una vez que se han acumulado, se permite a todas
ellas continuar en forma separada. Si la entidad a procesar se define con el parédmetro
ALL, todas las entidades, sin importar su tipo, entran en el proceso de acumulacién. Esta
instruccién no consolida las entidades (vea la figura 6.29).
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Ejemplos:
ACCUM 5
ACCUM 10

File Edit view Buld Simulaton Output Tools Window Help

Entity. .. Location... Operation. .. s “Qutput... |lestination.. Rule..
Dlaza " % 7| Afwaces 4 s oW cicza EXIT ansr 1
Pieza Maguina ODaccum S00wait 12 ! : {

| { j
. |
accum S
wait 12 a !
‘ - — - - -

Figura 6.29 Ejemplo de un proceso de manufactura de 12 minutos, que inicia cuando
se han acumulado 5 piezas en la maquina

Instruccién GROUP
La sintaxis general de esta instruccion es:

GROUP <Cantidad> AS <Nueva entidad>,

y su propdsito es realizar una unidn temporal de entidades de un mismo tipo (a menos
que se utilice como pardmetro la palabra ALL, en cuyo caso puede unir entidades de di-
ferente tipo). Las entidades agrupadas se mantienen en ese estado hasta que encuentran
una instruccion UNGROUP. Si se utiliza la opcién AS, la entidad resultante de la union
puede tener un nombre diferente (vea la figura 6.30).

Ejemplos:

GROUP 10

GROUP 10 AS Amigos
GROUP PROD() AS Lote
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File FEdit View Build Simulation Output Tools Window Help

Entity... | location. .. __Operation... = 1 Qutput. . . Jestination. . Rule...
Pieza i Almacen m 5 as lote ~ Lote Maguinz FIRST 1
Lote | Almacen| i T
Lote Maguina  |wait 10

< -

- £ X .+ ‘

Almacen HMaquina
* Processing

Process Routing

Entity Location Operation Blk Output Destination Rule
Pieza Almacen group 5 as lote
Lote Almacen 1 Lote uina FIRST 1
Lote Maquina wait 18 1 Lote EXIT FIRST 1

Figura 6.30 Ejemplo de un sistema de produccién de 10 minutos/lote, con agrupacién previa
de 5 piezas en el almacén (incluye la sintaxis de programacién completa del proceso)

Instruccion UNGROUP
La instruccion UNGROUP tiene la siguiente sintaxis general:

UNGROUP

El objetivo de esta instruccion es separar las entidades agrupadas previamente con la ins-
truccion GROUP. Las entidades son desagrupadas de acuerdo con el esquema “primero
en entrar, primero en salir;a menos que se indique lo contrario con la expresién LIFO (vea
la figura 6.31).

Ejemplos:

UNGROUP
UNGROUP LIFO
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File Edit View Buld Simulation Output Tools Window Help

BEntity... Location... Operation... Qutput... |lestination.. Rule. ..
Pieza Almacen group 5 as lote A
Lote Almacen s o
Lote Macuina |wait 10 ungzoup
Ph & 3 v

wait 10 ungroup . s
Almacen

Maquina
TR Proce;;—iny i
Process Routing

Entity Location Operation Blk Output Destination Rule
Pieza Almacen group 5 as lote

Lote Almacen 5 & Lote Maquina FIRST 1
Lote Maquina wait 10 ungroup

Pieza Maquina 1 Pieza EXIT FIRST 1

Figura 6.31 Ejemplo de un sistema de produccion de 10 minutos/lote, agrupando previamente
5 piezas en el almacén y desagrupando después del proceso

Instruccién COMBINE
La sintaxis general de la instruccion es:

COMBINE <Cantidad> AS <Nueva entidad>

Su proposito es realizar una unién definitiva de entidades de un mismo tipo, a menos que
se utilice como pardmetro la palabra ALL, en cuyo caso puede unir entidades de diferen-
te tipo. La entidad resultante mantiene el nombre y atributos de la ultima entidad com-
binada; si se utiliza el parametro AS, la entidad resultante de la unién puede tener un
nombre diferente (vea la figura 6.32).

Ejemplos:

COMBINE 10
COMBINE 50 AS Lote

193




I _Ceapitulo 6 Instrucciones de ProModel

Fle Edit View Buld Simuaton Output Tools Window Help

Entity. . Location. .. Operation... } Output... )estination. . Rule...
Pieza Almacen combine 10 as caja * caja EXIT FIRST 1
caja Almacen |

Almacen
»* Processing
Process Routing
Entity Location Operation Blk Output Destination Rule
Pieza Almacen combine 18 as caja
caja Almacen i caja EXIT FIRST 1

Figura 6.32 Ejemplo de un sistema de empaque en un almacén, combinando 10 piezas/caja
(incluye parte de la sintaxis de programacién del modelo)

Instruccién JOIN
Con la sintaxis general:

JOIN <Cantidad> <Entidad a ensamblar>,

la instruccion JOIN ensambla entidades de cierto tipo a la entidad actual. Las entidades a
ensamblar provienen de otra localizacién, y se dirigen mediante la regla de ruteo IF JOIN
B REQUEST. Una vez ensambladas, las entidades pierden su identidad y atributos.

Ejemplos:
JOIN 24 Refrescos
JOIN Variable_1 Cajas

Ejemplo 6.5

Como se ilustra en la figura 6.33, un operario empaca cajas de 25 piezas cada una. El tiem-
po de empaque es exponencial de 1 minuto. Las tasas de entrada por hora son constan-
tes, de 1 500 en el caso de las piezas, y de 60 en el de las cajas.
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Figura 6.33 Proceso de empaque para el ejemplo 6.5

e Para comenzar, defina las localizaciones Almacén_Caja, Alimacén_Pieza y Operario
en la ventana Locations (Build / Locations).

e Especifique las entidades Caja_vacia, Caja_llena y Pieza en la ventana Entities
(Build / Entities).

e Enlaventana Arrivals (Build / Arrivals) determine las entradas al sistema, de la Ca-
ja_vacia al Almacén_Caja, y de la Pieza al Almacén_Pieza.

e En laventana Processing (Build / Processing), cree la ruta de cada tipo de entidad.

Para modelar la unién de las entidades son necesarios dos procesos: uno para la en-
tidad principal, Caja_vacia, y otro para la entidad secundaria, Pieza. El primer proceso se
ilustra en la figura 6.34; en él haremos uso de la instruccién JOIN para indicar que la enti-
dad actual, Caja_vacia, en la localizacién Operario solicita 25 entidades Pieza para llevar a
cabo la unién.La entidad resultante de este proceso se identifica como Caja_llena,y es en-
viada al exterior.

Ent3 ~ 1 o 0 e o : F —-b.opf-‘i s =T R
rﬁgjﬁ_wﬂa : M&:ﬂs i . -, |[Caja_llena EXIT
Caja_vacia Operario JOIN 25 PiezalWAIT E ¥ S ey [,
: : el R s L

; ¢ R : e g, g

b Sl 5. v

IN 25 Pieza
WAIT E(1)

. i

Figura 6.34 Programacion de la instruccién JOIN

195




B Capitulo 6 Instrucciones de ProModel

196

El segundo proceso a programar es para la entidad Pieza, y consiste en modificar la
regla de ruteo hacia la localizacion Operario. En la figura 6.35 se muestra como llevarlo a
cabo mediante la seleccion de la opcién If Join Request en el cuadro de didlogo Routing
Rule.

JOIN 25 Pieza

g s  Random
it doinRequest ) C I Load Request
£ If Send " Longest Unoccupied

Figura 6.35 Programacion de la regla de ruteo If Join Request

La sintaxis de programacién del ejemplo 6.5 se ilustra en la figura 6.36.

Instrucciéon LOAD
La instruccién LOAD, cuya sintaxis general es:

LOAD <Cantidad> IFF <Condicién> IN <Tiempo>,

agrupa temporalmente entidades de cierto tipo a la entidad actual. Las entidades a agru-
par provienen de otra localizacién, y se dirigen mediante la regla de ruteo If Load Re-
quest. Las entidades agrupadas mantienen su identidad y atributos, y se separan cuando
encuentran una instruccion UNLOAD.

Ejemplos:

LOAD 5

LOAD 10 IFF Tipo > 2

LOAD 2 IFF Peso > 3 IN 5 min
LOAD 5 IN 10 min

Instruccion UNLOAD
La sintaxis general de esta instruccion es:

UNLOAD <Cantidad> IFF <Expresion>,

y su propdsito es permitir que una entidad descargue o desagrupe otras entidades pre-
viamente agrupadas por una instruccién LOAD o GROUP si se cumple la condicién espe-
cificada.

Ejemplos:
UNLOAD 10
UNLOAD 2 IFF entity() = Pieza
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R R T L Lk E T I S A A A S e e ey

* Formatted Listing of Model: -
- C:\ProMod4\model s\Ensamble MOD *

R R R e L2 3

Time Units: Mimutes

Distance Units: Feet
B R R g e S A £ 3
- Locations *
e e e e e e e e e el e e e e e ek e e e e e e i e e A e e b Rk ik e e e e

Name Cap Units Stats Rules Cost
Operario 1 1 Time Series Oldest, ,
Almacen Caja inf 1 Time Series Oldest, ,
Almacen Pieza inf 1 Time Series Oldest, ,

B R R

- Entities -
[ e e e e e o e e e e ke e e b e ok ok ok ke ke e e e e e e e v e e e W R Ak bk b b

Name Speed (fpm) Stats Cost
Caja vacia 150 Time Series
Pieza 150 Time Series
Caja llena 150 Time Series

B e R

. Processing s

B o
Process Routing

Entity Location Operation Blk Output Destination Rule

Caja_vacia Almacen Caja 1 Caja wacia Operarioc ﬂm 1

Caja vacia Operario JOIN 25 Pieza 1 Caja llena EXIT

WAIT E(1)
Pieza Almacen Pieza b & Pieza Operario -

R R e e R

i Arrivals bl

A A A AR R AR AR AR R AR RN A AR AR R AR AR R AR R R AR R AR AR AR RRR AR AR R AR AR R R R R R A

Entity Location Qty each First Time Occurrences Frequency ILogic
Caja vacia Rlmacen Caja 1 0 INF 1/60 hr
Pieza Almacen Pieza 1 0 INF 1/1800 hr

Figura 6.36 Sintaxis completa de la programacion para el ejemplo 6.5

Ejemplo 6.6

Un proceso requiere mover material en contenedores de un lugar a otro. Cada conte-
nedor debe llevar 5 piezas. El tiempo para cargar el contenedor es de 1 minuto. Los con-
tenedores se mueven a través de una banda transportadora en 30 segundos. Al final de
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este movimiento se separan y cada entidad continta por separado en bandas transporta-
doras independientes. Vea la esquematizacion de este problema en la figura 6.37.

%a ProModel - Ejemplo LOAD.MOD - [Normal Run]

Almacen de piezas .

Banda piezas

Figura 6.37 Esquematizacion de la simulacién de un proceso de unién y separacién de entidades

Para este ejemplo, antes que nada es necesario definir las siete localizaciones que se
muestran en la figura 6.37 (almacén de piezas, almacén de pallets, carga, banda, banda pa-
llets, descarga y banda piezas), las dos entidades que se mueven a través del sistema (pallet
y piezas), y la informacién sobre la llegada del material al sistema. Estos elementos y sus
caracteristicas se describen mas adelante en la sintaxis de programacion del modelo.

De la misma forma que en el caso de la instruccion JOIN, para lograr la unién o car-
ga se requieren dos procesos: uno para la entidad principal, Pallet, y otro para la entidad
secundaria, Piezas.

El primero de dichos procesos se muestra en la figura 6.38.En él se hace uso de la ins-
truccién LOAD para indicar que la entidad actual, Pallet, solicita en la localizacion Carga 5
entidades para llevar a cabo la unién, incluyendo el tiempo necesario para hacerlo. La en-
tidad resultante de este proceso es enviada hacia la banda transportadora Banda.

Entity... Location... | = Operation... Outpue. . . Destination. ..
Pallet Carga LOAD 5§ IN 1 min - Pallet Banda
Pallet | Banda . [WAIT 30 sec
Pallet . |Almacen

LOAD & IN 1 min

Figura 6.38 Programacion de la instrucciéon LOAD
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El segundo proceso a programar es para la entidad Piezas, y consiste en modificar la
regla de ruteo desde el Almacen_de_piezas hacia la localizacién Carga. La figura 6.39 ilus-
tra como se lleva esto a cabo mediante la seleccién de la opcién If Load Request en el
cuadro de didlogo Routing Rule.

Entity... Location... | . Operation.. Cutput. - .- Destination. . Rulel
Pallet j Banda pallets |wait 30 sec 2 Piezas iCarga |LOAD 1
e ‘A_lt;acezL g & Hnkt g ] SRS e
Piezas Almacen de yzm:ﬁ‘ £
Piezas Lm_piam waic 30 sec 7 Start New Block Quantity 1

I Mew Entity :
e =
: " First Available
{ MNew Process " By Tum
Add Routing s R 3 = 1 Join R
FndPuocoss.. . | ISR i

Figura 6.39 Programacion de la regla de ruteo If Load Request

Una vez transportado el Pallet por la banda, se lleva a cabo el proceso de separacién
o descarga mediante la instruccion UNLOAD, de manera que cada entidad sea enviada a
su siguiente proceso (vea la figura 6.40).

U Enesey. Location. .. Operation... k ‘Qutput. _ . ‘Bestination.. .
Pallet Descazga knlcad soo - Pallet Banda lets
- S RS s S — =
v : £ o
Eneiey.. | Loeation. .- Operation. .. ‘Qutput. . . ' pastination. .. - ]
Piezasl Descarga - Piezas Banda piezas {
; pi: s wait 30 sec {

Diezas

c

Observe la sintaxis de programacion completa para el modelo del ejemplo 6.6 en la
figura 6.41.

Figura 6.40 Programacion de la instruccion UNLOAD
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B R o kb E  E T e e e L
* Formatted Listing of Model: *
e C:\ ProMod4\mnde]l s\ Ejemplo LOZD_MOD i

B e bk T e L L
Time Units: Mimates
Distance Units: Feet

B R B kb e L L

- Locations ¥
e e e e e e e e e de ey ey e e R A AR A AR AR AR AR AR AR R AR AR AR R AR A b hh AR Ah hdh Ak wE R

Hame Cap Units Stats Rules Cost
Blmscen de pallets INFINITE 1 Time Series Oldest, ,
Almacen de piezas INFINITE 1 Time Series Oldest, ,

Banda INFINTIE 1 Time Series Oldest, FIFO,
Descarga 1 1 Time Series Oldest, ,

Carga 3 j Time Series Oldest, ,

Banda pallets INFINITE 1 Time Series Oldest, FIFQ,

Banda piezas INFINIIE 1 Time Series Oldest, FIFO,

e e e e e e e e e e e A e e WAk AR Ak R AR AR A AR AR A AR AR bR A AR AR AR AR AR A h AR AR AA R R AR

- Entities »
e e e e e e e e e e e ek e e e e W R T T e v o ek i e Al e e e e e ke ek ke i Rk e

Hame Speed (fpm) Stats Cost
Piezas 150 Time Series
Pallet 150 Time Series

e e e e e e Bttt ik ke E e e e dek e et e ki e e e e e e ek ek ik e ke A

- Processing ~
e oo o o e o e e e ekl e e o R e e e e e i A e i i e ke o A ek Add A Rk

Process Bouting

Entity Iocation QCperation Blk Qutput Destination Rule

Pallet Almacen de pallets 1 Pallet Carga FIRST 1
Pallet Carga IOAD 5 IN 1 min 1 Ballet Banda FIRST 1
Pallet Banda WAIT 30 sec 1 Pallet Descarga FIRST 1
Pallet Descarga unload 5 1 Eallet Banda pallets FIRST 1
Pallet Banda pallets wait 30 sec 1 Pallet EXIT FIRST 1
Piezas RAlmacen de piezas 1 Piezas Carga IoaD 1
Piezas Descarga 1 ©Piezas Banda piezas FIRST 1
Piezas Benda piezas wait 30 sec 1 Piezas EXIT FIRST 1

e e e e de e e ede dedede dede et Ak A R AR AR AR bR b b AR AR AR AR A A AR h b R Rd dh hhd hd hdA R R

o Arrivals s

B B N T S T S S T B R T b e e R Rl b b s L

Entity Location Qty each First Time Occurrences Freguency Logic
Piezas Almacen de piezas 1000 a 1 1
Pallet Almacen de pallets Z00 a 1 X

Figura 6.41 Sintaxis completa de la programacion para el ejemplo 6.6.
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Instruccién SPLIT
La sintaxis general de la instruccién SPLIT es:

SPLIT <Cantidad> AS <Nueva entidad>

su proposito es dividir una entidad en varias entidades, y asignar a cada una de ellas (de
manera opcional) un nuevo nombre. Las entidades resultantes de la divisién mantienen
los mismos atributos que la entidad original.

Ejemplos:

SPLIT 10

SPLIT 20 AS Botella

SPLIT Variable_4 AS Ldminas

El uso de esta instruccién se recomienda solamente cuando existan operaciones adi-
cionales a las entidades dentro de la localizacién actual. En caso contrario es mejor utili-
zar la estructura de reglas de ruteo que se ilustra en la figura 6.42 para definir la cantidad
de entidades a separar.

wait T(40,5)

% C Prokabily:

" User Condition:

f'm

Az Alternate Az Packap € Dependent

0K | Comcel | Hew |

Figura 6.42 Separacion de entidades mediante la opcion de cantidad disponible en el cuadro
de didlogo Routing Rule
Ejemplo 6.7

A la cortadora de la figura 6.43 llegan rollos a una tasa de 5 por hora. El proceso de corta-
do es de 30 segundos, y de cada rollo se obtienen 10 ldminas, las cuales se envian al si-
guiente proceso a través de una banda transportadora.
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T Sl
Salida
Entrada
Cortadora

Figura 6.43
Proceso de corte

El modelo requiere definir 3 localizaciones: Entrada, con capacidad infinita; Cortadora, con
capacidad 1,y Salida, con capacidad infinita. Ademas, es preciso especificar dos entidades,
llamadas Rollo y Ldmina, y las llegadas de rollos al proceso con un tiempo entre llegadas
de 12 minutos. La descripcion completa de los elementos mencionados se encuentra en
la sintaxis de programacion del modelo, que se presentara mas adelante.

El punto importante de este modelo se ilustra en la figura 6.44,y ocurre al crear la ru-
ta de proceso cuando el Rollo, después de un tiempo de operacién de 30 segundos, se
transfiere hacia la localizacién Salida. Es en el cuadro de didlogo Routing Rule donde de-
terminamos el valor de |a variable Quantity en 10.

Fle- Ect-vew  Buld Sowlafion  Output Tools Windawe Seb

1 Lon.c s T } Output... |Destination. .| ~ PBule .. Move Logic...
Sricad T = Lamina ls.na FIRST 10 -
Cortadora  |WAIT 30 sec
s.lm’ i) P At . = -
¥ Stant New Block Quentty[l0
- ™ New Entity
2
¥ First Available " Most Avaisble
al CoyTum  Random
I} T ¥Join Request " K Load Request
" § Send " Longest Unoccupied
T Until Full ¥ Empty
Salida
Entrada
Cortadora
™ Deéperder
] Help

Figura 6.44 Uso del pardmetro Quantity para simular procesos de corte y separacién
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La sintaxis de programacion completa del ejemplo 6.7 se muestra en la figura 6.45.

T I R T I N N R I R R A N RSN RSN RN T ARSI ARSI SNSRI AR

= -
* Formatted Listing of Model: o
= C:\Archivos de programa\ProModel\Models\cortadora.moD =
® =

R R I R A I A AL I AR T I AN S SRR AT AR LTRSS AR DS

Time Units: Minutes
Distance uUnits: Feet
Initialization Logic: ANIMATE 5

TEEXXXXETERTXXTATESTEASATTIASNASISAASSTSISASAASSTSASASTSARAASSIAASSSSASTRNSTAASIANAARS ST OASSSSRANAR TS

* Locations =
T N e N e S A N N R N T I N N R A SRR T A R R SRR RS RARI LSRR SR ATRS S

Name Cap Units Stats Rules Cost
Entrada INFINITE 1 Time Series Oldest, FIFO,
Cortadora 1 1 Time Series Oldest, .,

salida INFINITE 1 Time Series Oldest, FIFO,

AR R R R R I R I AR A A A T AR N TR AA N R IR ALS IR ARNT TR SNSRI ASSRERASENNS

- Entities =

a#iftzaastIaassssssaaOsSTSISAASSSISTASSASTASSSSAASSASSISSAANSSAASASANAT SN NAASTTASARSSASIRASASS

Name Speed (fpm) Stats Cost
Rollo 150 Time Series
Lamina 150 Time Series

AT AR ARSI AASIATASTS SRS ISASIASATISIARASISNAIASSRSAANST SRS S S

= Processing =

T EAASASTTIASASATTILSAASSTSAASRASRASISISASASSSASIASSSISAASSSAASSESIAASSSIASSASSISSAASASSSSAASSTSASANA S S

Process Routing
Entity Location Operation Blk Output Destination Rule Move Logic
Rollo Entrada 1 Rollo Cortadora FIRST 1
Rollo Cortadora WAIT 30 sec & Lamina Salida FIRST 10
Lamina Salida 1 Lamina EXIT FIRST 1

sttt SSASASSSISSASSARSSSASARSSASASASSSASRARASESSIAASSSSIASSASSASSRSSASSARARASSSAARSSSRANRRES

" Arrivals =
A AN RN TR AR RS A AR RS AR LT AR L AR TR TN IR SRR RS RAR LSRN AR N

el .
Entity Location Qty each First Time Occurrences Frequency Logic

Rollo Entrada 1 o INF 12 min

Figura 6.45 Sintaxis general del programa de modelado para el ejemplo 6.7

Como se menciond anteriormente, también es posible modelar este proceso con el
uso de la instrucciéon SPLIT. Para hacerlo se deben realizar cambios solamente en la ruta
del proceso. En la figura 6.46 se muestra la parte del programa que sufre modificaciones.
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REREREERAARNTEERLTRRSIARN SRR RRETARAA SR EAETEAXATETESSATSAREAIAISEAAT SRS ESATSIRASSS

. Processing b
AR A EE AR TR LTRSS ER SRS ARSTAAXISSEIANS IS AESSESASTASSESAISA SRS ASSSARRCSSAS SRS

Process Routing

Entity Location Operation Blk Output Destination Rule Move Logic
_________________ e o S e e ———— et s mmmmmm= Emm—m——————
Rollo Entrada 1 Rolle Cortadora FIRST 1

Rol1l0 Cortadora WAIT 30 sec

Split 10 as Lamina
Lamina Cortadora 1 Lamina Salida FIRST 1
Lamina Salida 1 Lamina EXIT FIRST 1

Figura 6.46 Uso de la instruccién SPLIT para el ejemplo 6.7

. Instruccion ROUTE
La sintaxis general de esta instruccién es:

ROUTE <Bloque de ruteo>

La instruccion ROUTE envia la entidad hacia el proceso especificado por el nimero del
bloque.

Ejemplos:
ROUTE 2
ROUTE Tipo_de_pieza

Ejemplo 6.8

Simule el proceso de separacion de tres tipos de pieza (vea la figura 6.47): 20% de las pie-
zas son de tipo 1;50% son de tipo 2,y el resto son de tipo 3.El tiempo de transporte es de

. 3 minutos en las bandas de entrada; de 3 minutos en las bandas de salida de las piezas
tipo 1y 3,y de 5 minutos en la banda de de salida de las piezas tipo 2. El tiempo entre
llegadas al sistema es de 1 minuto/pieza, distribuido exponencialmente.

Figura 6.47 Proceso de separacion de materiales
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e Defina las localizaciones Entrada, Separacion, Banda_1, Banda_2 y Banda_3 en la
ventana Locations (Build / Locations), siguiendo el esquema de la figura 6.47.

e Defina la entidad Gear en la ventana Entities (Build / Entities), especificando tres
formas diferentes para que cada entidad pueda diferenciarse por su color (revise el
procedimiento descrito en el ejemplo 5.3 de la seccidn 5.4.3).

e Abra la ventana Attibutes (Build / Attributes) para definir el atributo Ruta que
identifique la trayectoria que seguira cada tipo de pieza (vea la figura 6.48).

Wi Attributes

ID Type. ... Classification...

Ruta Integer |Ent
i % |

Figura 6.48 Identificacion del atributo RUTA

e Enlaventana User Distributions (Build / User Distributions), defina una tabla si-
milar a la que se muestra en la figura 6.49 para determinar la mezcla de producto
donde la variable Tipo_de_pieza tomara los valores 1, 2, 3, de acuerdo con los por-
centajes definidos.

Tipoc_de_pieza Discrece

i

Figura 6.49 Definicion de la distribucion de usuario Tipo_de_pieza

e Haga clic en el botdén Logic de la ventana Arrivals (Build / Arrivals) para desple-
gar la ventana Logic y asignar ahi los atributos de cada pieza (vea la figura 6.50).
Indique, en la columna Frequency de la misma figura, el tiempo entre llegadas:
exponencial con media de 1 minuto/pieza. Al llegar cualquier pieza se evaluara la
funcién Tipo_de_pieza, y se asigna un valor al atributo RUTA y a la forma de la en-
tidad (graphic RUTA).

Estos valores permanecerdn como caracteristica de la entidad hasta que sea
destruida.
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Figura 6.50 Asignacion de atributos a la entidad

e Abra la ventana Processing (Build / Processing) para definir la ruta de la entidad
Gear a través de las localizaciones. Tenga cuidado al crear el proceso de separacién
que se ilustra en la figura 6.51; observe que en la localizacion Separacién existen
tres posibles rutas de salida, identificadas en el campo Blk como 1, 2, 3. Para lograr-
lo es necesario marcar la casilla de verificacion de la opcién Start a New Block en
el cuadro de dialogo Routing Rule.

Entity. .- Locatien. . _ Operation. .. (I Destination. .. Rule. ..
Coar  (zocads  waizs ol Geas | [sena_t FmeT 1
Gear Separacion | ROUTE RUTAODOD 2 Gear ) |Banda_2 (FIRST 1
Gear #'ganda 1 < lumiv 3 3 (Ceaz / " |Banda_3 FIRST 1
Geax e

Al Entity
i rst Available r Mm
" By Tun " Random

Figura 6.51 Segmento de la ruta de la localizacion Separacién

La sintaxis completa de la programacién para el ejemplo 6.8 se muestra en la figura 6.52.
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A T I T I e I A AN A I S A AR AT AT TSN ARSI ANSRRSESSSAR SN

o Locations »
2 2 2t 22 222 22222222222 22222222222 2222222 2 2 22 2 22 2 2 2 222 222 s 2RSS F SRRSO S

Name Ccap Units Stats Rules cost
Separacion 1 1 Time Series Oldest, .

Banda_1 INFINITE 1 Time Series Oldest, FIFO,
Banda_2 INFINITE 1 Time Series Oldest, FIFO,
Banda_3 INFINITE 1 Time Series Oldest, FIFO,
Entrada INFINITE 1 Time Series Oldest, FIFO,

'ﬂ‘!!‘tt*tt.*t‘t*!2!t*.*w**nﬁ!i!t*’**ﬂ_***‘#"#ﬁ"**’****#f"'ﬁ*ﬂ**t**'ﬁ***#***i.ﬂﬂfﬂ

= Entities *

fasatSoTANAYTRSRARRSRASAASSAASSRARNSASASARRASSISSARANARASSARAASSISARNSRAASSRSRSSIASSESARNRSSARIARSSSSRSRSRRRNRS

Name Speed (fpm) Stats Ccost

Gear 150 Time Series

frfaagAASTASTASAASAAAAASAAAASASAAAAAARSSEASASAANAAAN SIS SAASSASIRASSANSSANSSSSSRSRARANSRR

* Processing *

t 22 2 2 22 2 22 2 2 22 22 22 2222 222 222 22222 222 22 2 222222 222 2222223222 s 2222 21222 22222 22 2 2

i Process Routing
] Entity Location Operation Blk Output Destination Rule Move Logic
Gear Entrada wait 3 T Gear Separacion FIRST 1
Gear Separacion ROUTE RUTA ;4 Gear Banda_1 FIRST 1
2 Gear Banda_2 FIRST 1
3 Gear Banda_3 FIRST 1
Gear Banda_1 wait 3 e Gear EXIT FIRST 1
Gear Banda_2 wait 5 1 Gear EXIT FIRST 1
Gear Banda_3 wait 3 1 Gear EXIT FIRST 1

FxsITIILTARARASTTISISIIIISAASAASSSISISSISISISASSASASASISISSSASASSARARARLASISISSTISARAARSSIISASSSSSAASRSSSCSISISSS S AR SE RS

" Arrivals =

(2 2 2 2 2223 2 23 2 22222222222 2 22222222 3 2 32 2222223 22222 2222222221 2222222221222 222222221

A Entity Location Qty each First Time Occurrences Frequency Logic

Gear Entrada 1 o INF E(1) RUTA=Tipo_de_pieza()
graphic RUTA

ATt SsAASSASSST SIS ST ARSESRIASES ARSI ESSISSARAAAARAASSSAASSAAASSSARSSARORARNASSE SRR RRR

= Attributes b

t 2 2 222 22t 2 2222222t 222222222 22 22222 R 22t 22 22 2222222 2222222 2t 2t 2222222 22 2 2 2 )

D Type Classification

XTI ATIASIATSTITITIASASARARARNASSTSISIRSSASRAARASSRASISTSASSAASTSSISARSISSTRASSASASARSSTSISTRIRSSSRIARSLASRASSSISSTSR

= User Distributions =

Sttt AfASARNRXESASASARARASNRSESSSERISSSAARASARSSARASSIARASARAAAASSSSASSAAAASSSSRASSAAANAASARASSSSIRSAARS

1D Type Cumulative Percentage Value
Tipo_de_pieza Discrete NO 20 - 1

50 2

30 3

Figura 6.52 Sintaxis completa de la programacién del modelo para el ejemplo 6.8
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6.6 Transporte entre estaciones

En ProModel, el modelado del transporte de entidades a través de un sistema se lleva a
cabo gracias a los recursos dindmicos y a la creacién de rutas de transporte. El procedi-
miento es el siguiente:

e Definirla ruta y sus propiedades en la ventana Path Network (Build / Path Network).

e Determinar el recurso en la ventana Resource (Build / Resource), y asociarlo con
la ruta creada previamente. :

e Programar en la ventana Processing (Build / Processing) la captura del recurso
con la instruccién GET, el uso del recurso con las instrucciones MOVE WITH o MO-
VE FOR, y la liberacién del recurso con la instruccion FREE.

Ejemplo 6.9

Al inicio del dia entran 100 barriles de 200 litros a un almacén de material en proceso. Es-
tos barriles deben ser transportados hacia un proceso de inspeccién, en donde el operario,
llamado Casimiro, inspecciona el producto en 5 minutos con distribucién exponencial. De-
bido al tamafio de los barriles, un montacargas debe realizar el movimiento del producto
desde el almacén hasta donde se encuentra Casimiro. El tiempo de transporte es de 2 a 3
minutos con distribucién uniforme. Observe el esquema del problema en la figura 6.53.

Transporte entre estaciones

.| @
Figura 6.53

Almacén o Casimiro Esquematizaci()n
del ejemplo 6.9

Tomando como base el esquema de la figura 6.53, resulta claro que debemos:

@ Definir en la ventana Locations (Build / Locations) dos localizaciones: Almacén y
Casimiro. .

e Especificar en la ventana Entities (Build / Entities) la entidad Barril.

e Definir en la ventana Arrivals (Build / Arrivals) las caracteristicas de las llegadas
del Barril al Almacén.

e En la ventana Path Network (Build / Path Network), active una ventana de edi-
cién para especificar la trayectoria por donde se movera el recurso. Al crear la ruta
debera establecer los valores de los siguientes parametros:

Graphic. Permite seleccionar el color de la trayectoria, y ésta sera visible o no du-
rante la simulacioén. Si es una grua viajera permitira especificar sus colores, la sepa-
racion del puente y la representacion grafica.
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Name. Nombre de la trayectoria.

Type Set. Permite definir la posibilidad de rebasar dentro de la trayectoria. Selec-
cione la opcion Crane si la trayectoria es una grua viajera.

T/S. Permite determinar si el movimiento es con base en el tiempo o en la velocidad.
Paths. Permite crear y editar la trayectoria y sus nodos.

Interfaces. Permite asociar los nodos con las localizaciones.

Mapping. Permite realizar el mapeo de destinos y rutas.

Nodes. Se crean automaticamente al crear la trayectoria.

Para crear la ruta y sus nodos:

e Haga clic en el botén Paths de la ventana Path Networks.

e Haga clic con el boton izquierdo del ratén sobre el punto del layout donde desee
marcar el inicio de la ruta. Haga clics sucesivos para determinar cambios de direc-
cién.Haga clic con el botén derecho del ratén en el punto donde quiera fijar un no-
do. Si desea seguir agregando nodos, repita el proceso anterior a partir del tltimo
nodo que haya determinado (vea la figura 6.54).

e Defina el resto de las caracteristicas de la trayectoria. Como en este ejemplo desea-
mos mover el recurso de acuerdo con el tiempo, active la opcién Time en la colum-
na T/S y,en la ventana de edicién Paths, establezca un tiempo U(2.5, 0.5) entre el
nodo N1y N2 en la columna Time.

Fle Edit View Buld Smulation Output Tools Window Help

Graphic. .. Name Typa T/8 Paths... |[nterfaces..| Mapping... | Nodes
Ruta & i _|Passing  [Time 43— |2 L Y |2 -
| | |
. ! ; ;
] |
| ~
From | Ta  BI Time -
Nz |81 ju@s, 05 - -
S SR Haga cic
: con el botén
derecho del
ratén
Almacén imiro | Haga clic
e con el botén
g y izquierdo
Figura 6.54 Creacion de la ruta del montacargas
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e Terminado este proceso, haga clic en el botén Interfaces para abrir el cuadro de
dialogo que se muestra en la figura 6.55. Asocie cada nodo con su localizacién res-
pectiva: en este caso, asocie el nodo N7 con Aimacén, y el nodo N2 con Casimiro.

Wi Interfaces m =B

Figura 6.55

Registre en este cuadro de didlogo
la interfaz entre cada nodo y la
localizacién asociada

En la figura 6.56 vemos finalizado el proceso de creacion de la trayectoria. Los circu-
los sefialan la asociacién; en el layout ésta se identificara mediante una linea punteada en-

tre el nodo y la localizacion.

Fle Edt View Buid Smulation Output Tools Window Help

Grephic. .. S Nmme Tvpe. 1/5 _Paths..: |[nverfaces..| Mapping... | Nodes
Buta Passing | Time 1 |z o z »
. j = ‘
; | | %
i | i =g
i T |
1 | .'
i | 5
" Node 2 : icn J g
Almacén - g
N2 . oo o dcamimires o Transporte entre estaciones
|
i
a
=4
[
1
¢
i
§
i Almacén " Casimiro
e ~ & i &

Figura 6.56 Definicion final de la ruta
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Para continuar el modelado del problema:

e Abra la ventana Resources (Build / Resources) para especificar el recurso Monta-
cargas y la cantidad de unidades que contiene (vea la figura 6.57).

Transporte entre estaciones

Edit ] Erase l : Almacén Casimiro

I

Deiste |
Figura 6.57 Definicién del recurso Montacargas

e Hagaclic en el botén Specs (identificado mediante un circulo en la figura 6.57) pa-
ra asociar el recurso con la ruta. Enseguida se abrira el cuadro de didlogo Specifi-
cations (vea la figura 6.58), en donde deberd seleccionar la ruta por la que se
movera el recurso Montacargas. En este ejemplo, la Ruta tendrd asociado un nodo
que sera la base del recurso; también determinaremos si cuando dicho recurso es-
té ocioso debera regresar a ese punto. Asimismo podemos especificar otras pro-
piedades, como velocidad de movimiento, aceleracion, desaceleracién, etc. (En este
ejemplo dichos campos quedan en blanco, ya que el movimiento entre los nodos
se definié en funcién del tiempo y no en funcién de la velocidad.)

e Abra la ventana Processing (Build / Processing) para crear la ruta considerando
los detalles de la figura 6.59, que consisten en la captura del recurso en el Almacén,
su movimiento hacia Casimiro, y su liberacion final.
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ations

' Home: . |N1 — %] s {none) =
2 Erﬂﬂmﬂtﬂeﬂde Break: m) =
~Entity Search —— ~Mtion—————
 Longest Wating | Speed () fom
| CCosemErty | Specd | fom
1 MircAtiolte : m!'_"'w
L MalBhfbute Pick-up mzl—' : )
. - WT"EI Seconds

Figura 6.58 Especificaciones del recurso y su asociacién con la ruta

Ll
Entity .. | Locatien... |  Opezatien... | Output... |Destination.. Rule .. Move Logic. .. |
Barril Almacén |GET Montacargas & Barril Casimiro | FIRST 1 MOVE WITH Mont &
o W _,ﬁ. oo r————— - : -
Barsril Casimizro im‘r E{E}
i
i
i 5 i i
G - # iy
5 : v i o o e
CET Montacargas : WITH Montacargas THEN FREE

Figura 6.59 Segmento de la programacion de la captura, uso y liberacion del recurso dentro
del proceso

La sintaxis de programacién del modelo para el ejemplo 6.9 se muestra en la figura 6.60.

dedv dede dedvd ik e Ah A A AR AR A AR AR A A A A A A AR A EA AR AR AR AR AR A AR AR AR A A A A A Rk Rhh Rk e

- Locations e

e e o e ok e e e e i e e ek ik e Rk R R R R e R e e e ek e e e A e e e

Name Cap Units Stats Bules Cost
Almacen INF 1 Time Series Qldest, ,
Casimiro 1 1 Time Series QOldest, , First

Figura 6.60 Sintaxis completa del modelo para el ejemplo 6.9 (contintia)
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& Interfaces d
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Net Node Location
Ruta Ni Almacen
¥4 Casimiro

B R
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B

Res Ent
Name Units Stats Search Search Path Motion Cost
Montacargas 1 By Unit Closest Oldest Ruta

Home: N1

B e e o R

" : Processing al
e e e e e e e e e e e e e e e e ety e e e de e e e e e e e e e e e de e e e e e e e e e e e e e e e

Process Pouting
Entity Location Operation Blk OQOutput Destination Rule Mowve Log
Barril Almescen GET Montacargas 1 Barril Casimiro FIRST 1 MOVE WITD
Montacan

Barril Casimiro WAIT E(5) 1 Barril EXIT FIRST 1
e e e ol e 3 e . . e o o ool e . ol e S o o e il o e e ol . i o
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Entity Location Qty Each First Time Ocourrences Frequency Logic

Barril Almacen 100 O 1

Figura 6.60 Sintaxis completa del modelo para el ejemplo 6.9 (continuacicn)
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6.7 Caso integrador

La empresa EHLE, S.A. se dedica a la fabricacion y ensamble de circuitos electrénicos (PCB)
para la industria automotriz, y desea instalar una nueva celda flexible de manufactura
donde se puedan ensamblar 22 nuevos tipos de circuitos electrénicos. Las operaciones
para fabricar y ensamblar son las siguientes: (

1. Carga de la tarjeta en el contenedor (CTC).
2. Limpieza (LI).

3. Corte con cizalla (CCZ).

4. Taladrado de orificios (TO).

5. Copia de patrones (CP).

6. Ataque quimico (AQ).

7. Deposicién electrolitica (DE).

8. Inspeccion (IN).

9. Inserciéon de componentes (IC).

10. Soldadura, limpieza y pruebas (SLP).

11. Descarga del circuito del contenedor (DCC).

La linea de ensamble puede trabajar de 1 a 3 turnos en funcion de la demanda de los
clientes. Los productos se mueven en contenedores a través de la celda, y cada proceso se
lleva a cabo sobre el contenedor. Existe solamente una banda transportadora por donde
se mueven los contenedores, de manera que es imposible que uno rebase a otro. Actual-
mente la empresa cuenta con 350 contenedores y desea saber cuantos asignar a la celda
para el transporte y manejo de materiales. El diagrama 1 muestra el flujo de la celda.

Descarga

Carga

Limpieza

Corte

Taladrado

| Limpiezay Copia de
- | pruebas patrén

Insercion de Deposicién Ataque
bped Soldadura componentes Inspeccion electrolitica quimico

Diagrama 1 Diagrama de flujo de la linea de fabricacion y ensamble

En cada una de las estaciones solamente se puede procesar un contenedor a la vez,
excepto en Lavado y Limpieza; ademds, existen lugares de espera limitados de acuerdo
con los siguientes parametros:
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En el diagrama 2 se presenta, en forma esquemdtica, el proceso de produccion, in-
cluyendo los tiempos de proceso y los tiempos de transporte en cada etapa (todos los
tiempos estdn en minutos y por contenedor). Casi todos estos tiempos son constantes, ex-
cepto las estaciones marcadas con la expresidn f(t), ya que el tiempo de proceso en esas
operaciones depende de cada tipo de producto y familia. En algunos casos,como en el de
Taladrado, existen 2 componentes de tiempo, uno constante y otro que depende del pro-

ducto.
Descarga | | Carga | | Limpieza | | Corte | | Taladrado
f(t) f(t) 16 f(t) 2.1144(1)
3 g 05 3 05 0.1 28
27 P L
5 .
72y Tiempos de proceso y transporte s o
pruebas
3 ‘ 35
05 0.5 13 1.2
6.6 3.0 55 1.7+ (t) 4
L Insercion de |, | Deposicion || Ataque
Soldadura componentes Inspeccion electrolitica quimico

Diagrama 2 Tiempos de proceso y transporte (minutos/contenedor)
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La celda puede procesar 22 tipos de productos diferentes, aunque en un programa
de produccién de un dia tipico de trabajo se pueden fabricar solamente entre 8 y 12 tipos
distintos de circuitos. Esto se debe a la distribucién de probabilidad de la demanda diaria de
cada producto. La columna 2 de la tabla 6.2 muestra esas distribuciones; por ejemplo,
del producto 1 se pueden programar entre 8 y 10 circuitos con distribucién uniforme; del

Tabla 6.2 Programa de produccién y definicion de familias ]




6.7 Caso integrador i

producto 2 se pueden programar en promedio 12 circuitos con distribucién de Poisson, y
asi sucesivamente. El departamento de Administracion de la Produccion envia este pro-
grama a Produccion un dia antes, de tal manera que Produccion acerca el material y lo de-
ja disponible desde el inicio del turno, para comenzar a procesarlo durante el dia.

Los circuitos se han agrupado por familias, de acuerdo con su tiempo de proceso en cada
etapa. Por ejemplb, segun la tabla 6.2, el circuito tipo 1 pertenece a la familia C en el proceso
de Carga, a la familia A en el proceso de Corte, a la familia A en el proceso de Taladrado, a la
familia B en el proceso de Deposicién y a la familia C en el proceso de Descarga.

Los contenedores estan vacios al inicio de cada turno, empiezan a cargarse con los di-
ferentes productos y, al finalizar la produccién, deben quedar vacios nuevamente.

En todos los casos, la componente aleatoria del tiempo de proceso, f(t), se expre-
sa con una funcion de densidad Erlang con un valor esperado (t) y un pardmetro de
forma k, como se muestra en la tabla 6.3 para cada una de las familias y procesos. Por
ejemplo, todos los productos que pertenezcan a la familia A en el proceso de Carga ten-
drén un valor esperado de 7.55 minutos, con k = 3, etcétera.

Tabla 6.3 Familias y distribucién de probabilidad de los tiempos
de proceso: k-Erlang(t) en minutos/contenedor

Con el propésito de modelar correctamente la celda y disefarla tomando en cuenta
todos los factores, se ha decidido incluir el comportamiento de las fallas y el tiempo de re-
paracién de las estaciones de Limpieza e Insercién de componentes. Las tablas 6.4,6.5,6.6
y 6.7 muestran los comportamientos histéricos de maquinas similares a las que se desea
instalar. Las fallas en el resto de los equipos son despreciables.
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Tabla 6.4 (MTBF) Tiempo entre fallas en Limpieza, en minutos/falla :

Tabla 6.5 (MTBF) Tiempo entre fallas en Insercién, en minutos/falla

Tabla 6.6 (MTTR) Tiempo de reparacién en Limpieza, en minutos/falla

Tabla 6.7 (MTTR) Tiempo de reparacidn en Insercién, en minutos/falla

(continda)




6.8 Problemau

Tabla 6.7 (continuacion)

1519 1719 1636 1497 1805
1709 1797 1655 1748 1687
1782 1640 1799 1628 1649
1698 . 1651 1684 1694 1677
1755 4@31 1649 1594 1670
1524 1599 1685 57 189~ - G bovis AT DA 1520
1683 1625 1600  15.1 1449 1779 1509 1694 1684

Dentro de la empresa se ha generado una serie de preguntas, ya que se vislumbra
—en un futuro cercano— un incremento considerable en la demanda de productos. Pa-
ra contestar tales interrogantes desarrolle en ProModel un modelo de simulacién estadis-
ticamente valido, que permita determinar:

a) La operacién en que se presenta un cuello de botella.

b) La hora de terminacion del programa de produccién diario, considerando la varia-
cion en la demanda de un dia para otro, con un nivel de 90% de confianza.

¢) La cantidad 6ptima de contenedores que debe asignarse a la celda. Es posible jus-
tificarla mediante una gréfica donde se relacione el nimero de contenedores asig-
nados contra la produccién diaria lograda, observando a partir de qué punto la
produccién practicamente no se incrementa.

d) Elinventario promedio de contenedores en cada operacion.

e) Eltiempo de permanencia promedio de los contenedores en cada operacion.

f) Eltiempo promedio de permanencia de un contenedor en la celda de manufactura.

6.8 Problemas

1. Un inspector recibe siempre 120 piezas/hora. El tiempo promedio de inspeccién es
uniforme, entre 20 y 30 segundos/pieza. Simule el sistema en ProModel, y calcule la
utilizacion del inspector y el nimero maximo de piezas acumuladas antes del proce-
so de inspeccion.

2. Un cajero automdtico recibe 30 clientes/hora con distribucién de Poisson. Existen 5
escenarios posibles:

_ - -&Erlang con medla 1.8
o Iﬁﬁmﬂl con media 1 Bywuan!a @2
Bt
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Simule el sistema en ProModel y calcule, para cada escenario:

a) la utilizacion del cajero.

b) el nimero promedio de clsentes en espera.

¢) sien todos los casos el tiempo promedio de servicio es el mismo, ;a qué factor se
deben las diferencias (si es que existen)?

d) ;Qué diferencia existe entre el primero y el Gltimo escenarios?

. A una ferreteria con dos dependientes y una fila llegan 56 clientes/hora con distribu-

cion de Poisson. El tiempo de servicio es exponencial con media de 2 min/cliente. Si-
mule el sistema hasta lograr el estado estable y calcule:

a) la utilizacién de los dependientes.

b) el tiempo promedio de espera en la fila.

. Una tienda de aparatos electrénicos vende 2 tipos de microcomputadoras: la E-GD

y la H-GR. El tiempo entre llegadas es exponencial con media de 45 minutos/cliente.
Se trata de una tienda pequena, por lo que solamente requiere un empleado para
atender a los clientes de acuerdo con un esquema “primero en llegar, primero en sa-
lir? 25% de los clientes que entran no realizan compra alguna, y utilizan al empleado
durante 15 minutos exactamente; 50% de los clientes que entran compran una compu-
tadora tipo E-GD, y el tiempo que les lleva realizar la transaccién sigue una distribucion
uniforme de entre 31 y 36 minutos; 25% restante entra a la tienda y compra la compu-
tadora tipo H-GR. El tiempo que se requiere para la venta en este caso sigue una dis-
tribucion exponencial con media de 70 minutos. Simule 8 horas y determine:

a) la utilizacién del empleado.

b) el tiempo promedio que un cliente tiene que esperar antes de ser atend:do

. Un sistema de produccién cuenta con 10 tornos. El tiempo de operaciéon de cada tor-

no sigue una distribucién de probabilidad exponencial con media de 96 horas, des-
pués del cual ocurre una falla y tiene que ser enviado a mantenimiento. El tiempo de
reparacion es exponencial con media de 72 horas. El tiempo de traslado de los tornos
entre produccién y mantenimiento es uniforme, con parametros de 60 + 15 minutos.
Se desea simular el sistema hasta alcanzar el estado estable,con 1,2, 3,5,..., 10 me-
canicos para determinar en cada caso la utilizacién de los mecénicos y el niimero pro-
medio de tornos en espera de reparacion. :

. La empresa LECAR dispone de 100 telares. El tiempo de operacién de cada telar an-

tes de que ocurra una rotura sigue una distribucion de probabilidad exponencial, y
el telar se detiene en espera de que un obrero repare la rotura y reinicie la opera-
cién. El tiempo de reparacién es de 2-Erlang con media de 5 minutos. El tiempo pro-
medio entre roturas depende de la calidad del hilo, de acuerdo con los siguientes
escenarios:
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Cree un modelo de simulacién para cada escenario, y determine el nimero de obre-
ros que deben asignarse a la reparacién de roturas con el objetivo de mantener en
operacion los telares 95% del tiempo.

. A una biblioteca llega un promedio de 52 personas/afo con distribucién de Poisson,

para pedir prestado cierto libro. La persona que logra encontrarlo lo regresa en pro-
medio 2 dias después, con distribucién exponencial. Las personas que solicitan el li-
bro pero no lo reciben por estar en préstamo, se van y nunca regresan. Simule el
proceso durante un ano, con 1, 2,3 y 4 ejemplares del libro, y determine en cada caso
el nimero esperado de personas que podran leer el libro.

. Ala operacién de empacado de bolsas de detergente entran bolsas a una velocidad

de 20 por minuto. Cuando las bolsas entran al sistema son colocadas en una banda
que las transporta hasta la mesa de un operario de empaque. El tiempo de transpor-
te en la banda es de 20 segundos/bolsa. Una vez que la bolsa llega al final de la ban-
da, cae por gravedad hacia una mesa donde se va acumulando con otras. Un operario
toma las bolsas de la mesa y las introduce en una caja con capacidad de 30 unidades;
el tiempo que le lleva al operario tomar una bolsa y colocarla dentro de la caja es de
1 segundo/bolsa. Una vez que la caja se llena, el operario la lleva al almacén de cajas;
alli la deja y recoge una caja vacia para repetir el procedimiento de llenado. El tiempo
que le toma en llevar la caja llena y traer una vacia sigue una distribucién exponen-
cial con media de 3 minutos. :

Simule el sistema anterior en ProModel, para obtener la grafica del nimero de bol-
sas en la mesa, el nimero promedio de bolsas y el tiempo promedio de espera en la
mesa a lo largo del tiempo.

. A un proceso de troquelado llegan laminas, de acuerdo con una distribucién de Pois-

son con promedio de 82 ldminas/min. Se cuenta con 7 troqueladoras, cada una de las
cuales es capaz de procesar una ldmina en 5 segundos. Hay un almacén de grandes
dimensiones para materia prima, de manera que todas las piezas que no puedan ser
troqueladas inmediatamente podran esperar ahi. El costo de operacién de las méquinas
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se estima en $10/hora-troqueladora, y el costo de mantener una ldmina en inventario se
estima en $0.500/hora-ldmina. Simule el sistema para determinar el inventario pro-
medio de ldminas y el costo total/hora.

A un proceso de troquelado llegan laminas de acuerdo con una distribucién de Pois-
son con promedio de 82 laminas/min. Se cuenta con 7 troqueladoras, cada una de las
cuales es capaz de procesar una ldmina en 5 segundos. Hay un almacén para materia
prima con capacidad de 5 laminas; si una ldmina llega y no puede entrar al proceso o
al almacén de materia prima, debe ser enviada a otro lugar de la planta para la reali-
zacién del troquelado. El costo de operacién de las maquinas se estima en $10/hora-
troqueladora; el costo de mantener una ldmina en inventario se estima en
$0.500/hora-ldmina, y el costo de enviar a las ldminas hacia otro lugar es de $0.800
por lamina. Simule el sistema para determinar el inventario promedio de laminas en
el almacén antes de troquelado, y el costo total/hora. :

A un centro de maquinado llegan tres diferentes tipos de pieza. Antes del centro exis-
te un almacén de producto en proceso, con capacidad practicamente infinita. El tiem-
po de operacion y la tasa de entrada de las piezas son las siguientes:

B Satiah mreretiwnict, S T
3 AR e ah

Simule el sistema en ProModel durante 100 horas, y determine:
a) la utilizacién del centro de maquinado.

b) el nimero total de piezas producidas.

¢) el tiempo promedio de espera de las piezas en el almacén.
d) el nimero promedio de piezas en el almacén.

A un operario de limpieza le entregan cada hora 60 piezas en forma simultanea. El
tiempo de limpieza es uniforme, de 50 + 10 segundos/pieza. Simule el proceso ante-
rior durante 500 horas para determinar:

a) la utilizacion del operario.

b) el tiempo promedio de permanencia de las piezas en todo el proceso.

) el tiempo promedio de espera de las piezas antes de ser limpiadas.

Un sistema de pintura tiene dos procesos en serie: pintura y horneado. El tiempo de
pintura es exponencial, de 10 minutos/pieza, y el de horneado es triangular (3, 6, 15)
minutos/pieza. Para ambos procesos hay dos pintores y un horno. La tasa de entrada
es de 7 piezas/hora en el caso de la pieza tipo 1,y de 3 piezas/hora en el caso de la
pieza tipo 2. El tiempo para moverse de un proceso a otro es de 30 segundos. Simule
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el sistema 5 dias para determinar:

a) la utilizacién de cada operacion.

b) el tiempo promedio de permanencia de las piezas en todo el proceso.

¢) eltiempo promedio de espera de las piezas antes de pintura y antes del horneado.

A un centro de copiado llegan tres tipos de trabajos. Si un trabajo no puede ser inicia-
do inmediatamente, espera en una fila comun hasta que esté disponible alguna de
las tres copiadoras con las que cuenta el centro. El tiempo de-copiado y la tasa de en-
trada de los trabajos son como siguen:

Después del proceso de copiado los trabajos son inspeccionados por un empleado

en un tiempo exponencial con media de 3,6, 10 minutos para los trabajos 1,2y 3, res-

pectivamente. Simule el sistema en ProModel durante 50 horas, y determine:

a) la utilizacion del empleado y las copiadoras en la situacién propuesta.

b) el nimero de empleados y copiadoras minimos necesarios para asegurar el flujo
de los trabajos.

Un tipo de pieza entra a una linea de produccion. El proveedor entrega en forma ex-
ponencial con media de 2 min/pieza. La linea consta de 3 operaciones con una ma-
quina en cada operacidn. Los tiempos de proceso son:

El tiempo para moverse entre estaciones es de 0.0625 minutos. La animacién debe
incluir un contador de las piezas producidas. Simule en ProModel el proceso de 500
piezas para determinar:

a) el tiempo total de simulacion.

b) la utilizacién de cada operacién.

¢) el tiempo de espera antes de la primera operacion.
.d) % del tiempo que la pieza estuvo bloqueada.

A un proceso de perforado llegan piezas a partir de las 8:00 a.m. El tiempo entre lle-
gadas es exponencial, con media de 30 segundos/pieza. La perforacion se puede rea-
lizar en cualguiera de las 3 maquinas existentes; sin embargo, debido al tamafo del
transformador de energia eléctrica, las maquinas no pueden trabajar simultdneamente.
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Se ha decidido que la produccién se realice en la méaquina 1 las primeras 3 horas del
turno, en la maquina 2 las 3 horas siguientes,y en la maquina 3 las 2 Gltimas horas. Por
razones de programacion, la maquina 1 inicia siempre a las 8:15 a.m.Los tiempos de
perforado en cada maquina se muestran a continuacion:

Realice un modelo en ProModel para simular 30 dias de 8 horas cada uno, y obtenga:
a) la produccién al final de cada uno de los dias.
b) la distribucién de probabilidad de la produccién diaria.

A una oficina llegan 2 tipos de clientes. La tasa de llegadas de los clientes tipo | sigue
una distribucion uniforme (100-150) minutos/cliente; la tasa del segundo tipo sigue una
distribucién constante con media de 120 minutos/cliente. Solamente existe un servidor,
que tiene que atender a ambos tipos de clientes de acuerdo con un esquema de “pri-
mero en llegar, primero en salir’El tiempo que tarda en atender a los clientes tipo | sigue
una distribucién exponencial con media de 25 minutos/cliente, mientras que el tiempo
de servicio del segundo tipo de clientes sigue una distribucion 2-Erlang con media de
35 minutos/cliente. Simule hasta que hayan sido atendidos 500 clientes de tipo Il y
determine:

a) el tiempo total de simulacién.

b) el nimero de clientes tipo | que fueron atendidos.

¢) el tiempo promedio de estancia en la oficina por cada tipo de cliente.

d) el numero maximo de clientes en la oficina.

En un banco hay 2 cajas, cada una con su propia fila de tamafo infinito: la caja 1 para
clientes “rapidos; con tiempo de 2 minutos, y la caja 2 para clientes “lentos” con tiem-
po de 16.4 minutos, en ambos casos con distribucion exponencial. Los clientes “len-
tos”y “rapidos” llegan de acuerdo con una funcién exponencial, con media de 8 y 20
minutos/cliente, respectivamente. Algunos dias, en particular, solamente viene a tra-
bajar 1 cajera que tiene que atender ambas filas seguin la siguiente secuencia ciclica:
5 clientes “rapidos” y 2 clientes “lentos” El tiempo para moverse entre las cajas es de
0.33 minutos. Simule en ProModel el proceso por 80 horas, y determine:

a) el nimero promedio de clientes en espera en cada fila.

b) la secuencia éptima de atencién para minimizar el tiempo promedio de espera,

considerando ambos tipos de clientes.

Intercambiadores de calor entran a un sistema de limpieza en forma exponencial, con
media de 5 horas/pieza. El proceso consta de 3 operaciones con una maguina en ca-
da operacion. Los tiempos de proceso son:
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Se tiene un montacargas para todos los movimientos entre estaciones. El tiempo de
traslado entre estaciones es 3-Erlang con media de 30 minutos/intercambiador. La
animacion debe incluir un contador de las piezas producidas.

I. Simule en ProModel el proceso de 500 intercambiadores para determinar:
a) el tiempo total de simulacién.
b) la utilizacion de cada operacion.
¢) el tiempo de espera antes de la primera operacién.
d) % del tiempo que la pieza estuvo blogueada.
e) ;Recomendaria tener otro montacargas? Justifique su respuesta.

. Simule el modelo con un escenario donde el montacargas falle en forma expo-
nencial cada 15 horas de trabajo y sea reparado con una distribucion normal con
media de 30 minutos y desviacion estandar de 5 minutos. En este caso, jseria apro-
piado tener dos 0 mas montacargas? Justifique su respuesta.

Un promedio de 10 personas/hora con distribucién de Poisson intentan entrar al ja-

cuzzi de un hotel.En promedio, cada persona permanece 20 minutos con distribucién

exponencial. En el jacuzzi existen solamente 6 espacios, por lo que si una persona lle-

ga y estdn ocupados todos los lugares, se retira enojado y no regresa. Simule el pro-

ceso durante 100 horas.

a) ;Cual es la utilizacidn del jacuzzi?

b) ;En promedio cuantas personas se encuentran en el jacuzzi?

¢) ¢En promedio cudntas personas por hora no pueden usar el jacuzzi?

d) ;Cuéntos lugares deberia tener el jacuzzi para asegurar que 95% de las personas
gue llegan puedan entrar?

Determine mediante ProModel el nimero de maquinas que requiere un sistema pa-
ra procesar las piezas, teniendo como restricciéon mantener una utilizacion entre 60 y
80%. Las piezas llegan de acuerdo con una distribucién de Poisson, con media de 1.5
clientes por minuto. Cuando una pieza entra y todas las maquinas estan ocupadas,
permanece en una sola fila comun a las maquinas. El tiempo de proceso sigue una
distribucién exponencial con media de 3 minutos. Incluir dentro de los resultados los
valores de la utilizacién, tiempo de espera promedio y nimero de piezas promedio
en espera.

El diagrama muestra el proceso y ruta de las piezas dentro de una celda de manufac-
tura. Todas las piezas deben entrar y salir de la celda a través de la maquina de carga
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y descarga (AS/RS). Los numeros en las flechas dentro del diagrama representan el por-
centaje de flujo que es enviado a otros equipos; por ejemplo, 10% de lo que entra a
corte se envia al AS/RS, 85% a escuadre, y 5% a reproceso. Un sistema de control automa-
tico mantiene siempre 10 piezas dentro del sistema. (Observe el diagrama siguiente.)

/

/

1
JL 3 1 0.1 I
AS/RS > Corte Escuadre
1 0.85
0.05
: Reproceso

El tiempo de proceso en cada operacion es:

Simule en ProModel y determine para cada operacion:
a) la utilizacién.

b) el nimero maximo de piezas.

¢) el nimero promedio de piezas.

En el sistema cerrado que se muestra en el diagrama se mantienen siempre 20 piezas
en proceso. Cada pieza entra desde una banda principal a través de un robot de trans-
ferencia, y debe visitar las 2 estaciones de rectificado antes de regresar al robot de
transferencia para ser enviada de nuevo hacia la linea principal. Las piezas se mueven
a través de bandas transportadoras. (Observe el diagrama siguiente.)

Rectificado 1 Rectificado 2
B = =]
[ == =
Robot de

transferencia
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Los tiempos de produccion son:

Simule durante 200 horas y determine:

a) la produccién por hora.

b) la utilizacién de las estaciones.

¢) elinventario promedio en proceso en cada estacion.

d) el tiempo promedio de permanencia de las piezas en el sistema cerrado.

Cinco camiones son utilizados para transportar concreto de un lugar a otro. Solamen-
te se tiene una tolva de carga, y el tiempo para hacerlo sigue una distribucién expo-
nencial con media de 20 minutos. El tiempo para transportar el concreto y regresar
por mas material sigue una distribucién exponencial con media de 180 minutos.
Simule el movimiento de los camiones para contestar:

a) en promedio, jcuanto espera un camion en la fila de la tolva?

b) iqué fraccion del tiempo no se utiliza la tolva?

¢) sise han programado 500 viajes, jcudnto tiempo tomara hacerlos?

A un sistema de produccidn de la empresa EHYPSA llegan piezas de tipo 1 cada 5 + 3
minutos, y piezas tipo 2 cada 3 + 2 minutos. Las piezas tipo 1 pasan por limpieza en
un tiempo de 8 + 3 minutos; al salir, 25% deben limpiarse de nuevo, y el 75% restan-
te sale del sistema para su venta. Las piezas tipo 2 pasan primero por verificacién en
un tiempo de 9 + 3 minutos, y después por limpieza en un tiempo de 3 + 1 minutos.
Al salir de limpieza, 5% deben limpiarse de nuevo, y el 95% restante sale del sistema
para su venta. Simule el sistema 1 mes y determine el nimero minimo de operarios
de verificacién y limpieza que permitan maximizar la produccién por hora. Indique el

“numero de piezas de cada tipo que se produjeron durante el mes.

En el hospital HELEED, los pacientes entran a las salas de emergencia a una tasa Pois-
son con media de 4 persona/hora: 80% de los pacientes entran directamente a una
de las 5 las salas; el 20% restante son llevados con una secretaria para un proceso de
registro de datos. El tiempo en registro es de 5 + 0.5 minutos/paciente, pasando pos-
teriormente a las salas de emergencia. Se tiene de guardia a dos médicos en las salas
de emergencia, y éstos tardan en revisar a los pacientes un tiempo 3-Erlang con me-
dia de 30 minutos/paciente. Después de este tiempo el paciente es trasladado a otras
-areas del hospital, de acuerdo con su estado.
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Realice un modelo en ProModel para simular 3 réplicas de 48 horas de la situacion an-
terior y determinar, con un intervalo de confianza, de 95 por ciento:

a) el tiempo promedio de espera de los pacientes en el proceso de registro.

b) el nimero maximo de clientes que estuvieron en todo el hospital.

¢) la utilizacion de los médicos, las salas de emergencia y la secretaria.

Cierta pieza requiere 2 operaciones: soldadura en 6 minutos, y esmerilado en 6.4 mi-
nutos. La llegada de piezas es uniforme entre 10 y 15 minutos/pieza. Existen almace-
nes de tamanio infinito antes de cada operacion. Se tiene solamente un operario para
hacer ambas operaciones, de acuerdo con la siguiente secuencia ciclica: 5 piezas en
soldadura y 5 piezas en esmerilado. El tiempo para moverse entre las maquinas es de
1 minuto. Simule en ProModel el proceso 480 horas, y determine el tiempo promedio
de espera de las piezas en los almacenes antes de cada operacion.

Una maquina empacadora es alimentada por dos bandas transportadoras. Por la pri-
mera entran dulces a una razén constante de 2 000 dulces/hora. Por la segunda en-
tran bolsas. La maquina empaca 50 dulces por bolsa y coloca el producto empacado
en una tercera banda, para su transportacion hacia el almacén de producto termina-
do. El tiempo total de empaque es de 20 segundos. La velocidad de las bandas es de
150 pies por minuto.Cada 3 horas la empacadora se detiene para ajuste y limpieza; el
tiempo para llevar a cabo estas operaciones es exponencial con media de 10 minu-
tos. Mientras la empacadora es ajustada, las bolsas y los dulces siguen entrando al sis-
tema. Desarrolle un modelo en ProModel y determine la tasa promedio de entrada de
las bolsas.

A la oficina de la SRE llegan clientes para recibir su pasaporte a una tasa de Poisson
con media de 18 clientes/hora. Al entrar toman una ficha que permite atenderlos en
el orden de llegada: 90% de los clientes entran directamente a la sala de espera, y el
resto llena primero algunas formas en un tiempo uniforme (6 + 2) minutos. Existen 2
servidores para atender a los clientes de la sala de espera; el tiempo promedio de
atencion es exponencial con media de 6 minutos.

La sala de espera dispone de 40 sillas. Si un cliente llega y todas las sillas estan ocu-
padas, permanece de pie y se sienta cuando se desocupa alguna de ellas.

Cada vez que se expiden 10 pasaportes, el servidor deja de atender la fila y con-
duce a los clientes atendidos a la parte posterior, después de lo cual sigue atendien-
do la fila; el tiempo en ir y venir sigue una funcién exponencial con una media de 5
minutos.

Haga un modelo en ProModel para simular durante 8 horas la situacion actual, de
manera que, al finalizar la simulacion, se indique en pantalla los siguientes resultados:
a) el tiempo promedio de espera en la fila.

b) el nimero promedio de personas sentadas.

¢) el numero promedio de personas de pie.

d) el nimero maximo de personas en la sala de espera.
e) la utilizacion de los servidores.
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30. En la compariia PESYPINSA, las piezas entran a un proceso de pintura a una tasa de

3%

Poisson con media de 1.0 piezas/min. Antes de pintarse, las piezas deben ser pesadas
en cualquiera de las dos bésculas existentes: el tiempo en la bascula es uniforme, de
(2 + 0.5) minutos. Existe una persona que realiza la operacién de pintura en 12 minu-
tos por pieza, con distribucion exponencial.

Hay también un pintor de reserva, que entra a proceso cada vez que el nimero de
piezas en el almacén de producto en proceso entre las basculas y la pintura excede
de 10,y permanece trabajando durante 1 hora, después de lo cual deja de pintar y re-
gresa a su posicion de pintor de reserva.

Haga un modelo en ProModel para simular durante 8 horas la situacién actual, de
manera que, al finalizar la simulacién, se indique en pantalla:

a) el tiempo promedio de espera en el almacén de pintura.
b) el nimero maximo de piezas que se llegaron a acumular en todo el sistema.
¢) la utilizacion de la bascula y de los pintores.

La empresa MOLGADE Co. fabrica moldes y desea simular en ProModel una parte de
su proceso. Los moldes inicialmente se encuentran en el almacén de materia prima,
en cantidad suficiente para no detener la produccién por falta de material. La prime-
ra operacién es una limpieza con chorro de arena, con duracién de 4 minutos. Ense-
guida, uno de seis inspectores verifica la dimensién de los moldes; cada inspector
tarda 3-Erlang con media de 18 minutos en la verificacién. Posteriormente los moldes
son transportados a un horno en lotes de 5, utilizando una grua viajera. El tiempo de
transporte es de 6 minutos, y la empresa cuenta con dos grias para este movimien-
to.En el horno se cargan 4 lotes para iniciar el proceso de calentamiento; este tiempo
es de 1 hora. Al salir del horno, los moldes se enfrian al aire libre en 3 + 1 hora. Una vez
terminado el proceso, se empacan en cajas de 25 moldes. El tiempo de empaque es
triangular de (2, 3 ,6) minutos/caja, y los moldes se transportan en contenedores de
8 cajas cada uno hasta el drea de producto terminado en un AGV. El tiempo requeri-
do para este movimiento es de 10 minutos.

Se trabajan tres turnos de 8 horas cada uno. Modele la operaciéon durante un mes
para: )
a) determinar la utilizacién de los equipos, el inventario promedio en proceso y el

tiempo de permanencia de un molde en el sistema.

b) detectar problemas y proponer el aumento o disminucién de recursos.
¢) determinar, para la solucién propuesta, la utilizacién de los equipos, el inventario
promedio en proceso y el tiempo de permanencia de un molde en el sistema.
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_Anexo 1 Distribuciones de probabilidad

A.1 Distribuciones continuas

Distribucion de Erlang

Codificacion k- Er(1/A)
: : k-1
Funcién de densidad ) = A e para x>0
(k-1
Distribucion _ares Bl %3} >
acumulada d .« 9l T(k) prea S
Parametros Parametro de localizacién: 0
Parametro de forma: k
Parametro de escala: % 20
Rango [0,=)
Media 1
k Pl
(3)
Varianza 1 2
(5)
A
fx) Erlang (0, 3,5)
600 _
x1072
3.00 |
0.00 1 L Y |
0.0 20 40 6.0 8.0x10"
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Distribucién exponencial

Codificacién E(1/A)
Funcién de densidad Ae™  si x>0
f(x) =
0 enotrocaso
Distribucién frasg - gt = y5Th
acumulada Elx)=
0 en otrocaso
Parametros
Parametro de escala: % 20
Rango [0, =)
Media 1
A
Varianza b
/\2
fo0 Exponencial (2)

0.50

0.25

0.00 !

0.0 20 40 6.0 8.0 100
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Distribucion gamma

Codificacién -G(a, B

.| Funcion de densidad FOXy = g;’(x‘;“‘l S48 para AN
a,

Distribucion = para a no entera
acumulada Flx)= a-1 J
x/
: 1-eX/k { 'ﬁ) para « entera
=ty T
Pardmetros Parametro de forma: «
Parametro de escala: 8=0
Rango [0, )
Media af
Varianza aB?
flx) Gamma (3.86,5.25)
500 .
x1072
250
0.00 1 1 1 5 L ]
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2x102
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Distribucion lognormal

Codificacién ; LN(u, o?)
Funcién de densidad Foodf =S 1 e-Inx-wP20?)  para x>0
'1TU'2
Distribucién -
acumulada
Parametros Parametro de escala: u
: Parametro de forma: o >0
Rango [0, )
Media erto?i2
Varianza (e - 1)e2u+o?
¥ Lognormal (4,0.792)
1,405
x1072
070 —
0.00 1 ] 1 i
0.0 0.5 7 PSS 20 25 3.0x102
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Distribuciéon normal

Codificacién N(u, o?)
e - 1
Funcion de densidad Ay e -0 para x> o
272
Distribucién -
acumulada
Parametros Parametro de localizacion: u
Pardmetro de escala: o >0
Rango (~c0, )
Media L
Varianza a?
Normal (10, 2)
)

020 —

0.10

0.00 | L 1 L L

0.4 0.6 0.8 1.0 T 14  16x10'
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Distﬁbddén triangular [
Codificacién Tabe 1
Funcién de densidad [ 2(x—a) i1 Babiz '

—(b—a)(c—a) si as<x<c

e flx) =4 S
; : phgr :

! { m sixiegsx<b

6n e 2 |
| acumulada e BEa) si as<x<c
g i f(x) = 4
3 L ﬁi si c<x<b
L (b = GRB ey
Pardmetro de localizacién: a

Parametro de escala: b-a
Parametro de forma: ¢
Valor minimo: a

Valor maximo: b

Moda: ¢

[a, b]

1
3 (@+b+¢

11_8 (@®+ b2+ c2-ab-ac- bc)

Triangular (1,7,3)

]
035

0.00

0.0 20 4.0 6.0 8.0 10.0
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Distribucion uniforme

Codificacién Ula, b)

Funcién de densidad 1 R
f(x) = b-a
0 enotrocaso
Distribucién 0~ 8j)~ x<ig
acumulada
E=42—F " g<x<h
b-a
1 S~
Parametros ay b son nimeros reales, con a < b;
Parametro de localizacién: a
Parametro de escala: b-a
Valor minimo: a
Valor méaximo: b
Rango la,b]
Media 1
= (a+b
3 ( )
Varianza 1 ”
— (b-a
12 ( )
Uniforme (5, 10)
fix)
(o
0.10
0_00 1 1 | 1 1 |
0.2 0.4 06 0.8 1.0 12 14x10'
X
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Distribucion de Weibull

Codificacion

W(‘}’, (44 ﬁ)

Funcién de densidad

fx) =4 aB ™ x- y)‘”e‘(x_Ty) s5i - b
0 enotrocaso

Distribucién

150 s xz2o
acumulada i s o Rl T
0 enotrocaso

Parametros Parametro de localizacion: vy
Parametro de escala: 8>0
Parametro de forma: « >0

Rango [y, %)

Media v+ BI(1 +a™)

Varianza BAr(1 +2a) -T(1 + ™)

Weibull (4,2, 1)

flx)
0o =
050
0.00 £ | L o) L J

4.0 45 5.0 55 6.0 6.5 7.0

X
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A.2 Distribuciones discretas

Distribuciéon de Bernoulli

Codificacién BE(p)
Distribucién de 1-p si x=0
probabilidad px)=1<p SL o=
= en otro caso
Distribucion (0] si x<0
acumulada F(x) ={ 1-p si  0sx<l
1 ikl
Rango {0,1}
Parametros pe(0,1)
Media P
Varianza p(1-p)
Bernoulli (0.7)
pix)
070 —
035
0.00 J 1 1 1 |
-1.0 0.0 1.0 20 3.0 40 5.0
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'Distribucién binomial

Codificacién BI(N, p)
Distribucion de
probabilidad N! X(1 _ pyiN-x : &l
plx) = x—!(N—x)!p (1-p) si- T XS BN
0 otro caso
Distribucién 0 si . x€0
acumulada Wl
Fie= : N g <
(x) ;,i!(N—f)!p“ p) si- T 0Ex<]
1 s x=0)
Rango {0,1,...,N}
Parametros N es un nimero entero
: pe(01)
Media Np
Varianza Np(1 -p)
Binomial (5,0.5)

px)

L

017

0.00 l |

-1.0 0.0 1.0 20 3.0 40 5.0
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Distribucion geométrica

Codificacion GE(p)
DiStfibl...IC.ién de p(1 - py* si XS040
probabilidad pix) =
0 otro caso
Distribucion Tl -pleht g x=01,...
acumulada Flx) =
: 0 otro caso
Rango L
Parametros pe(0,1)
Media (1-p)p!
Varianza (1-p)p2
Geomeétrica (0.5)
plx
050 —
0.25 —
0.00 l =i 1 |
20 0.0 20 40 6.0 8.0 100
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Distribucién de Poisson

Codificacion P(A)
Funcién de densidad A G #2012 ;
plx) = {:.xt ;
0 otro caso
Distribucién 0 si x<0
acumulada FOO =) 4 X
ARSI e 0
=il .
Rango 61,3
Pardmetros A > 0 es un niimero entero
Media A
Varianza A
Poisson (4)
plx)
00 — i
010 {
E
0.00 I [ I 1 i ]
fo im0 .03 04T 08 0B -0 ¥ Ao
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Distribucion uniforme discreta

Codificacién uD(i, j)
Distribucién
de probabilidad ! si o xefii+1,...j}
px)=< j—-i+1
0 en otro caso
Distribucién 0 sic {« Pl
acumulada Lxl-i+1
= (L R Y
F(x) J-T+1 si T ISx%]
1 -
Rango {Li+1,....j}
Pardmetros iy json numeros enteros,con i < j

Pardmetro de localizacion: i
Pardmetro de escala: j-i

Media R
3 (i +)

Varianza
11—2 [G-i+1n2-1]

Uniforme discreta (1, 6)
Pl

020 —

0.10

0.00 ]
0.0 1 0 20 3.0 4.0 5.0 6.0 7.0
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Los reportes que genera ProModel contienen los resultados numéricos de la simulacion,
presentados en un formato de hoja de célculo.

El reporte contiene la informacién separada en las siguientes fichas:

General

B9 =1E3

Location States Muli | Locaion States Single/Tank | Resour ¢ | » |

General for Ejemplo 4.1

un DateiTme 21 iU4f'20U5 13 2200
Model Path/File {C:\Archivos de programa\ProModel\Models\EJEMPLOA. i MOD
badel Title

En la ficha General se encuentran los datos generales del modelo, como nombre, fe-
cha de ejecucién y ruta del archivo.

Entity Activity

ER Report for eje
‘Resouces | Resource States | NodeEnlries | Faied Arivals | ||

mplo4.1

ity | Entity States I 4l

- Enhty Activity for memploi 1
S ol Piwiol Avg Time In|Avg Time In|  Avg Time| v Vi i Avg Time
i Hame - Emt:‘ Aty In System| Mn?eg Wait Fan l]pemhm‘ Blocked
i - System [MIN] | Logic [MIN] Res [MIN] [MIN] (MIN]
PiezaA 000 000 0.00 0.00 0.00 000 000
PiezaB  2216.00 3.00 11.31 0.00 0.00 301 2.30
- PiezaC 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Incluye la informacién que se describe a continuacion:

e Total Exits. Nimero de entidades que abandonaron el sistema.

e Current Qty In System. Numero de entidades que permanecen en el sistema al
finalizar la simulacion.

e Avg Time In System (MIN). Tiempo promedio que las entidades permanecieron
en el sistema simulado.
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Avg Time In Move Logic (MIN). Tiempo promedio que las entidades permanecie-
ron viajando entre las localizaciones.

Avg Time Wait For Res (MIN). Tiempo promedio que las entidades permanecie-
ron esperando un recurso u otra entidad.

Avg Time In Operation (MIN). Tiempo promedio que las entidades permanecie-
ron en operacién o en una banda transportadora.

Avg Time Blocked (MIN). Tiempo promedio que las entidades permanecieron es-
perando una localizacion desocupada.

Entities Costing
Esta ficha incluye datos como los siguientes:

Total Cost. Costo total de las entidades.
% Total Cost. Porcentaje del costo de una entidad activa respecto del costo total
de las entidades.

Entity States By Percentage

B8 Report for ejemplo4.1

Location States Multi f Location States Single/T ank | Resources § Resource Sta 4 | p]

Entity States for ejemplod. 1

 ZInMove X Wait For :
Name ! Lojc! Rm! Zlnl]pwalmn! % Blocked
| |PiezaA 0.00 e a) 0.00 0.00;
|| PiezaB 0.00 0.00 7970 2030
Pieza C 0.00 0.00 0.00 0.00

Ofrece la siguiente informacion:

% In Move Logic. Porcentaje del tiempo que las entidades permanecieron viajan-
do entre localizaciones.

% Wait For Res. Porcentaje del tiempo que las entidades permanecieron esperan-
do un recurso u otra entidad.

% In Operation. Porcentaje del tiempo promedio que las entidades permanecie-
ron en operacion o en una banda transportadora.

% Blocked. Porcentaje del tiempo promedio que las entidades permanecieron es-
perando una localizacion desocupada.
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Failed Arrival

B8 Report for ejemplo4. 1

General g Locations i Location States Multi

_i Failed Arivals for ejemplod.1

| Entity Location Total
[ MName Name Failed
|PiezaB  Amaceni 000

Esta ficha ofrece los siguientes datos:

e Entity Name. Nombre de la entidad.

e Location Name. Localizacién donde ocurre la llegada de la entidad.

e Failed Arrivals. Numero de entidades que no entraron a la localizacion por falta de
capacidad.

Locations Costing

EH Report for deaerco

Node Entiss | FailedArivals | Entity Activiy | Entity States | Variables | { Location Costin »
Location Costing for deaerco g
" Operation . Resource Total %
Name o Cost z Dwm: Cost % Bﬂm Cost * TE::: L
 Dollars s " Dollars Dollars
| Aisle 1 0.00 0.00 30.89 462 30.89 462
|Aise2 0.00 0.00 3436 513 34.35 513
| Aisle 3 0.00 0.00 45.93 B.86 4593 6.86
 |Aisle 4 0.00 0.00 30.04 449 30.04 449
| Aisle 5 0.00 0.00 4087 6.11 40.87 611
| hiske & 0.00 0.00 26,65 298 26.65 298
Aisle 7 0.00 0.00 4010 5.49 40.10 5.93 ﬂ

Aqui podra obtener la informacién que se lista a continuacion:

e Operation Cost. Costo del tiempo de operacion.

® % Operation Cost. Porcentaje del costo de la localizacién, respecto de la suma de
los costos de operacion.

e Resource Cost. Costo por el uso de un recurso que opera dentro de la localizacién.

e % Resource Cost. Porcentaje del costo de un recurso en la localizacién, respecto
de la suma de los costos del resto de los recursos.

e Total Cost. Costo de operacion més costo del recurso.

e % Total Cost. Porcentaje del costo total de la localizacion respecto de la suma de
los costos totales de las localizaciones.
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Location States By Percentage (Multiple Capacity)

Resources |

: Location States Single/Tark |

Location States Multi for elemplol 1

— e P R

[ I SeSen [

I
| | Sdredded . = b 4 4
;Nm ! Timo ﬂ‘“"l, % Emptyl % Part Uccupled: Full Down
. | e P T o S TR
| Almacen 1 19200.40 8291 17.09 000 0.00
| Almacen 2 13200.40 99.38 062 000 0.00

En esta ficha encontrara los siguientes datos:

Scheduled Time. Porcentaje de tiempo en operacion.

% Empty. Porcentaje de tiempo que la localizacién estuvo vacia.

% Partially Occupied. Porcentaje de tiempo que la localizacién estuvo parcial-
mente llena.

% Full. Porcentaje de tiempo que la localizacion estuvo llena.

% Down. Porcentaje de tiempo que la localizacién estuvo no disponible por paros
no programados.

Location States By Percentage (Single Capacity/Tank)

EH Report for ejemplo4.1

Locations | LocatimStates Multi . Lcrcatlon States S;ngieﬂ'ank ‘ Hemces 3 He@mce{ _d
Location States SmgleITank for qmp:lnl 1 %
_____ S e T T e ||
(T . Scheduled % x|k
Name | Time (MIN) Dpetatlonl s.uup[ | Waiting Blocked| Down
| Lavadora 19200.40 4615 000 5385 0.00 000 000
~ Inspector.1 19200.40 4132 000 5868 0.00 000 0008
 Inspector.2 19200.40 1659 000 8341 0.00 000  000[%
Inspector 38400.80 2095 000 71.05 0.00 000 000|8

Con esta informacion;

Scheduled Time. Tiempo total programado.

% Operation. Porcentaje de tiempo que la localizacién estuvo en operacion.

% Setup. Porcentaje de tiempo que la localizacién estuvo en preparacion.

% Idle. Porcentaje de tiempo que la localizacion estuvo ociosa por falta de entidades.
% Waiting. Porcentaje de tiempo que pasé la entidad esperando un recurso u otra
entidad para agruparse, unirse, etcétera.

% Blocked. Porcentaje de tiempo que las entidades permanecieron bloqueadas
en la localizacién.

% Down. Porcentaje de tiempo por paros no programados.
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Locations
Locations for ejemplod.1
~ Scheduled e i e ) EE o

2 - Total | Avg Maximum Cument %
Name [Lll'?:] Capacity| p.o.o Per [E?ﬂ' [:ontunls! Contents Contents  Utilization
| ! B =
| |Almacen 1 19200.40 999993.00 221900 225 0.26 5.00 1.00 0.00
| Lavadora 15200.40 1.00 2218.00 4.00 0.46 1.00 1.00 4615
| |Almacen 2 19200.40 99333300 2217.00 005 0 2.00 0.00 0.00
| | Inspector. 19200.40 1.00 1584.00 501 0.4 1.00 1.00 41.32
| Inspector.2 19200.40 1.00 .633.00 503 017 1.00 0.00 16.59
| Inspector 38400.80 200 2217.00 5.02 0.29 2.00 1.00 28.95

La ficha Locations le ofrece esta informacion:

Scheduled Time (MIN). Tiempo total programado de la localizacién.

@
e Capacity. Capacidad de la localizacion.
e Total Entries. Total de entidades que entraron a la localizacion.
e Avg Time Per Entry (MIN). Tiempo promedio de permanencia en la localizacion.
@ Avg Contents. Numero promedio de entidades en la localizacion.
e Maximum Contents. Nimero maximo de entidades en la localizacién en el trans-
curso de la simulacion.
e Current Contents. Numero de entidades en la localizacion al final de la simulacién.
@ % Utilization. Porcentaje de utilizacion.
Logs
Resource States | Node Entries ! Failed Arrivals 1 Entity Activity | E ¢ | »
Logs for ejemplod. 1 I
e 2 . g :
ENmei Number | Minimum Maximum A
. Observations Value Value  Value

La ficha Logs da al usuario los datos que se listan a continuacion:

e Number Observations. Niimero de entidades que ejecutaron la instruccion LOG
durante la simulacion.

@ Minimum Value. El minimo valor de tiempo registrado por la instrucciéon LOG.

e Maximum Value. El maximo valor de tiempo registrado por la instruccion LOG.

e Avg Value. El valor promedio de tiempo registrado por la instruccion LOG.
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Node Entries

BH Report for ejemplo4.1 I;JEHX{
|

Resource States g

Node Entries for ejemplo4.1
Path 'Node { Total Blocked
Name ' Name { Entries Entries

Node Entries presenta estos datos:

Path Name. Nombre de la trayectoria.

Node Name. Numero del nodo.

Total Entries. Total de entradas de un recurso a un nodo.

Blocked Entries. Numero de veces que el nodo estuvo bloqueado por otro recurso.

Resource Costing

&8 Report for deaerco

i ~Resource Costing for deaerco e i
e . — r e e
Ellame %Unis; NonUse Cost XNonUceiUsageEo:li XUsage!Totd Cnﬂ‘[ Z Total
| (Units: 7 Dollars Cost  Dollass  Cost Dollrs ~ Cost
~ |Filer1  1.00 0.0 0.45 3918 1210 3398 1004
- IFiler2 100 0.80 0.45 39,08 1209 3388 10.03
| |Filler.3 1.00 0.80 0.45 98.688 12.07 99.68 10.01
_|Filerd 100 081 0.46 39.03 1209 9383 10.02
Filler.5 1.00 0.83 0.47 99.13 1210 93.96 10.03
_:' Filler 5.00 404 2.28 43529 60.45 493.33 50.12
Checker 1.00 11.39 6.44 87.79 10.71 93.18 9.96 !l

Esta ficha indica:

e NonUse Cost. Costo atribuible al ocio del recurso.
® % NonUse Cost. Porcentaje del costo de ocio del recurso respecto de la suma de
los costos de ocio de todos los recursos.

e Usage Cost. Costo por usar el recurso.

® % Usage Cost. Porcentaje del costo de utilizacion del recurso respecto de la suma
de los costos de utilizacién de todos los recursos.

e Total Cost. Costo de utilizacién mas costo de ocio.

® % Total Cost. Porcentaje del costo total del recurso respecto de la suma de los cos-
tos de todos los recursos.
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Resource States By Percentage

ER Report for deaerco
Location States Single/T ank

|| MNodeEntiss | Faiec « | » |

Resource States for deaerco

' Scheduled | :
Name | Time| Xinuse]  Fevel XTrvel 10 o
(il 3860 080 000 080
[ {Filer2 B0000 9860 060 000 080
~Filer3 B000 9857 062 000 080
Filler.4 §0000 9863 057 00 081
| Filer5 60000 9880 057 000 083
| Filer 00000 3860 058 000 081
Checker §0000 8514 3.47 000 11.39

Incluye la siguiente informacion:

e Scheduled Time (MIN). Tiempo total que el recurso fue programado para estar
disponible.

® % In Use. Porcentaje de tiempo que el recurso fue utilizado.

® % Travel To Use. Porcentaje de tiempo que el recurso fue utilizado en movimien-
tos entre localizaciones.

e % Travel To Park. Porcentaje de tiempo que el recurso estuvo viajando a su nodo
base.

e % ldle. Porcentaje de ocio del recurso.

e % Down. Porcentaje que el recurso estuvo no disponible a causa de paros no pro-
gramados.

Resources

&5 Report for deaerco

Location States Single/Tank | Resources: -~ Resourcs States || NodeErtries  Failed Anivals '\ Entity Ac ]
Resources for deaeico

= ' Scheduled Number AvgTime AvgTime AvgTime % %
Hame Units Time Times Per l.lsage] Travel To Travel To Blocked Uiikeation
L iedee o IN).  Used| [MIN) Use [MIN) Park [MIN) In Travel 0"
| Filler.1 1.00 600.00 33.00 1793 on 0.00 0.00 99.20
| Filler.2 1.00 E00.00 33.00 17.93 0.1 0.00 0.00 93.20
M_ Filler.3 1.00 B00.00 34.00 17.40 011 0.00 0.00 93.20
_ Filerd 1.0 £00.00 31.00 19.09 on 0.00 0.00 9313
*_ < Filler.5 1.00 B00.00 31.00 19.08 011 0.00 0.00 99.17
5.00 3000.00 162.00 18.26 011 0.00 0.00 39.19

1.00 600.00 13400 381 016 0.00 0.00 83.61|
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La ficha Resources presenta estos datos:

Variables

&8 Report for deaerco

Units. Niumero de recursos.

Scheduled Time (MIN). Tiempo programado para utilizar el recurso.

Number of Times Used. Nimero de ocasiones que se utilizo el recurso.

Avg Time Per Usage (MIN). Tiempo promedio de utilizacién del recurso.

Avg Time Travel To Use (MIN). Tiempo promedio por viaje del recurso.

Avg Time Travel To Park (MIN). Tiempo promedio para dirigirse al nodo base.

% Blocked In Travel. Porcentaje de tiempo que el recurso estuvo bloqueado al fi-
nal del viaje.

% Utilization. Porcentaje de utilizacion del recurso.

EX

‘Entiy Activiy | Enity States | [ Variables| | Location Costing | Reesource Costing | Entity Ci ¢ | » |

. Variables for deaerco : o §

i 1 e e | i

ol Total Avg Tllne.ih  Minimum | H;a:ém.lm,; : l:uu'erll; T Avell

e | Value Value Value  Value e |
| InventopAisle1 6900 B56 289100 380000 289100 326105
- Inventory Aisle 2 ; 5.88 2678.00 3600.00 2678.00 313878
| Inventory Aigle 3 : 5.50 2384.00 3600.00 2384.00  2384.03
| Inventory Alsle 4 ; 846 2883.00 3600.00 288300 323483
les Inventony Aisle 5 : 5.58 2457.00 3600.00 245700 301344
| Inventony Aisle 6 E 997 2974.00 3600.00 293200 325474

| Inventory Aisle 7 : b2 2307.00 3600.00 2307.00 2930.76|s

Finalmente, la ficha Variables ofrece la siguiente informacion:

Total Changes. Total de cambios de valor de la variable.

Average Time Per Change. El tiempo promedio entre cambios de valor de la
variable.

Minimum Value. Valor minimo de la variable en el transcurso de la simulacién.
Maximum Value. Valor méximo de la variable en el transcurso de la simulacién.
Current Value. Valor de la variable al finalizar la simulacion.

Avg Value. Valor promedio de la variable a lo largo del tiempo.
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Probabilidades acumuladas para la distribucion Normal Estandar

Fuente: Valores calculados con Excel.
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Valores criticos para la distribucién t-student

1 a
{ 1 T
ta
v grados de

libertad _ e

3.078 6.314 12.706 31.821 63.657 318.309

1.886 2.920 4303 6.965 9.925 22.327

1.638 2353 3.182 4.541 5.841 10.215

1,533 2132 2.776 3.747 4.604 7.173

1476 2.015 2.571 3.365 4032 5.893

1.440 1.943 2.447 3.143 3.707 5.208

1415 1.895 2.365 2.998 3.499 4.785

1397 1.860 2.306 2.896 3355 4.501

1.383 1.833 2.262 2.821 3.250 4.297

1.372 1.812 2.228 2.764 3.169 4144

1.363 1.796 2.201 2.718 3.106 4025

1.356 1.782 2.179 2.681 3.055 3.930

1.350 1.771 2.160 2650 3.012 3.852

1.345 1.761 2.145 2.624 2977 3.787

1.341 1.753 2.131 2.602 2.947 3.733

1 1.337 1.746 2.120 2.583 2.921 3.686
1.333 1.740 2.110 2.567 2.898 3.646

1.330 1.734 2.101 2552 2.878 3610

| 1.328 1.729 2.093 2539 2.861 3.579
i 1.325 1.725 2.086 2528 2.845 3.552
1.323 1.721 2,080 2518 2.831 3.527

1.321 1.717 2.074 2.508 2.819 3.505

1.319 1.714 2.069 2.500 2.807 3.485

1.318 1.711 2.064 2.492 2.797 3.467

1.316 1.708 2.060 2.485 2.787 3.450

1.315 ~.1.706 2.056 2479 2.779 3.435

1.314 1763 | 2052 2473 2771 3.421

1313 IO) 2.048 2467 2763 3.408

1311 1.699 2.045 2.462 2.756 3.396

1310 1.697 2.042 2.457 2.750 3.385

‘ 1.303 1.684 2.021 2423 2.704 3.307
F* 1.299 1.676 2.009 2.403 2678 3.261
1.296 1.671 2.000 2.390 2.660 3.232

1.294 1.667 1.994 2.381 2.648 3211

1.292 1.664 1.990 2.374 2,639 3.195

1.291 1.662 1.987 2.368 2632 3.183

1.290 1.660 1.984 2.364 2626 3.174

1.282 1.645 1.960 2.326 2576 3,090

Fuente: Valores calculados con Excel.
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Valores criticos para la distribucién X*

X2
v grados de
libertad
i 2.706 3.841 5.024 6.635 7.879 10.828
4.605 5991 7.378 9.210 10.597 13.816
6.251 7.815 9.348 11.345 12.838 16.266
7.779 9488 11.143 13277 14.860 18.467
9.236 11.070 12.833 15.086 16.750 20.515
10.645 12,592 14.449 16.812 18.548 22.458
12.017 14.067 - 16.013 18.475 20.278 24322
13.362 15.507 17.535 20.090 21.955 26.124
14,684 16.919 19.023 21.666 23.589 27.877
15.987 18307 20.483 23.209 25.188 29.588
17.275 19.675 21.920 24.725 26.757 31.264
18.549 21.026 23337 26.217 28.300 32.909
19.812 22.362 24.736 27.688 29.819 34528
21.064 23.685 26.119 29.141 31.319 36.123
22.307 24.996 27.488 30.578 32.801 37.697
23.542 26,296 28.845 32.000 34.267 39,252
24,769 27.587 30.191 33.409 35718 40,790
25.989 28.869 31.526 34.805 37.156 42312
27.204 30.144 32.852 36.191 38.582 43,820
28.412 31410 34.170 37.566 39.997 45315
29.615 32671 35.479 38.932 41.401 46.797
30.813 33.924 36.781 40.289 42,796 48.268
32.007 35.172 38.076 41638 44,181 49728
33.196 36.415 39.364 42.980 45.559 51.179
34.382 37.652 40.646 44314 46.928 52.620
35.563 38.885 41.923 45.642 48.290 54,052
36.741 40.113 43.195 46,963 49,645 55.476
37.916 41.337 44461 48278 50.993 56.892
39.087 42557 45.722 49,588 52336 58.301
40,256 - 43773 46.979 50.892 53672 59,703
51.805 55.758 59.342 63.691 66.766 73.402
63.167 67.505 71.420 76.154 79.490 86.661
74.397 79.082 83.298 88.379 91.952 99.607
85.527 90.531 95023 * | 100.425 104.215 112.317
96.578 101.879 106.629 112.329 116.321 124.839
107.565 113.145 118.136 124.116 128.299 137.208
118.498 124.342 129.561 135.807 140.169 149.449
Para v > 100 usar X2 o= 0.5 (Z,+ V2v -1)? (continua)

Fuente: Valores calculados con Excel.
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Valores criticos para la distribucion X* (continuacion)

Xa
v grados de :
libertad
! 0.016 0.004 0.001 0.000 0.000 0.000
0.211 0.103 0.051 0.020 0.010 0.002
0.584 0.352 0.216 0.115 0.072 0.024
1.064 0.711 0.484 0.297 0.207 0.091
1.610 1.145 0.831 0.554 0.412 0.210
2.204 1.635 1.237 0.872 0.676 0.381
2.833 2.167 1.690 1.239 0.989 0.598
3.490 2.733 2.180 1.646 1.344 0.857
4.168 3325 2.700 2.088 1.735 1.152
4.865 3.940 3.247 2.558 2,156 1.479
5.578 4.575 3.816 3.053 2,603 1.834
6.304 5226 4.404 3571 3.074 2,214
7.042 5.892 5.009 4.107 3.565 2617
7.790 6.571 5.629 4,660 4.075 3.041
8.547 7.261 6.262 5.229 4.601 3.483
9312 7.962 6.908 5.812 5.142 3.942
10.085 8.672 7.564 6.408 5.697 4416
10.865 9.390 8.231 7.015 6.265 4.905
11.651 10.117 8.907 7.633 6.844 5.407
12.443 10.851 9.591 8.260 7.434 5.921
13.240 11.591 10.283 8.897 8.034 6.447
14.041 12.338 10.982 9.542 8.643 6.983
14.848 13.091 11.689 10.196 9.260 7.529
15.659 13.848 12.401 10.856 9.886 8.085
16.473 14.611 13.120 11.524 10.520 8.649
17.292 15.379 13.844 12.198 11.160 5232
18.114 16.151 14.573 12.879 11.808 9.803
18.939 16.928 15.308 13.565 12.461 10.391
19.768 17.708 16.047 14.256 13321 10.986
20.599 18.493 16.791 14.953 13.787 11.588
29.051 26.509 24.433 22.164 20.707 17.916
37.689 34.764 32357 29.707 27.991 24.674
46.459 43.188 40.482 37.485 35534 31.738
55329 51.739 48.758 45.442 43.275 39.036
64.278 60.391 57.153 53.540 51.172 46.520
73.291 69.126 65.647 61.754 59.196 54.155
82.358 77.929 74.222 70.065 67.328 61918

Para v > 100 usar X3,a = 0.5 (Za + V2v-1)2

Fuente: Valores calculados con Excel.
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Valores criticos de la distribucion F con a = 0.05

Grados de libertad para el denominador

19-16 928 659 541 476 407 386 371 329 310 292 279 270
1925° 912 639 519 7453 384 3,63 348 306 287 269 256 246
1930 901 626 505 439 369 348 333 290 271 253 240 231
19:33 8,94 516495 428 358 337 322 279 260 242229 219
31937 885 604 482 445 3447323 3075264 245208 013 203
1938 881 - 600 477 430+ 3.39 " ' 30872 302 25800 FTIG AN 207 197
19407 879 - 596" 474 406 335 .34 298 254 235" 216" 203 193
1943 870 586 462 394 322 301 285 240 220 201 187 177
1 §.45 866 580-"-4.56- -3B7 315 2942277 233 ZYX 193178 168
1946 862, 575 450 381 3084 286 270..225 204 184 169 157
1948 858" 570" 444°'375° 3.02 280 264 218 197 176 160 148
19,49 “B55- 566 AA1A3 T 297 276 X592 202 10y a0 w2 139

Fuente: Valores calculados con Excel.

Grados de libertad para el numerador

Valores criticos de la distribuciéon F con a= 0.1

Grados de libertad para el denominador

1 3986 853 554 454 : 4.06 378 346 336 329 307 297 288 281 276 7
4950 900 546 432 378 346 311 301 292 270 259 249 241 236
5359:59:16) 539- 415 - 36200339, 292 ' '2B1,, 273 249 . 338 F228 5220 214
5583 924 ~534 4111352 318 28V 269261 236--235% 2147006 200

R 5724 929 531 405 345-.331 273 261 252 227 216 205 197 19]
: 58209330, 52894015~ 340" "305. 2.67" 255 1246200 209 98 41.90 1.83
59.44- 937 525, 395334 298 2,59, 12412387 2,12 200 Ra8: - 1.80  1.73
59867938 + 52470394 3327296 . 2567284 . 23575209, 186 - 1.85 1.76 A 1.69
60:19 939 523" 392-- 330 -294- 254 242 -232 -206 1947 182173 166
6122 040 520, 387, 324 287 246:.234 224 797  1BATLJ2. 163 156
6174 59440 518" 384" 3.21 284 242" 230 - 2201925 1.9 A6 5157 149
$2.26-946= SN7= 382 317728072388 225 X167 187 T4 16T "150 142
[ § 6269 947 - 505 +380 0315 297 235222 272 183 169 155 144 135
100 GROITI948. 504 378 213 206 c032 028209 79 16k 5E. 138 129

Grados de libertad para el numerador

Fuente: Valores calculados con Excel.
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Valores criticos de la prueba de Kolmogorov-Smirnov

Fuente: Massey, F. ). The Kolmogorov-Smirnov Test for Goodness of Fit,
The Journal of the American Statistical Association, vol. 46, pp. 70 (1951).
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. Anexo 3 Distribuciones de probabilidad

Estadisticos de prueba y valores criticos para la pruebai
de Anderson-Darling

Distribucién Estadistico de prueba | 0.1 0.05 0.025 | 0.001
ajustado
Parametros conocidos Aﬁ 1.933 2492 3.070 3.857
nz5
Normal 5 4 %95 0632 |.0.751 0.870 1.029
Al —= o
h n:.n
Exponencial = (1 = 3 ) 1.070 1.326 1.587 1.943
n 5” 5
Weibull 2 (1 S 1 ) 0.637 0.757 0.877 1.038
i’ 5V _
Log-logistica 5 ( 1 ) 0.563 0.660 | 0.769 0.906
A1 +——
n 4Vn

Fuente: Law, A.M.y Kelton, W.D. Simulation Modeling and Analysis, 3a. ed,, pp. 368, McGraw Hill (2000).
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Anexo 3 Distribuciones de probabilidad JJij

Valores de la funcion Gamma

1.00 1.0000000 1.25 | 0.9064025 1.50 | 0.8862269 1.75 | 09190625
1.01 0.9943259 1.26 | 0.9043971 1.51 0.8865917 1.76 | 09213749
1.02 0.9888442 1.27 | 09025031 1.52 | 0.8870388 1.77 | 09237631
1.03 0.9835500 1.28 | 0.9007185 1.53 | 0.8875676 1.78 | 09262273
1.04 | 09784382 1.29 | 0.8990416 1.54 | 0.8881777 1.79 | 0.9287675

1.05 | 0.9735043 130 | 0.8974707 155 | 0.8888683 1.80 | 0.9313838
1.06 | 0.9687436 | 1.31 0.8960042 | 1.56 | 0.8896392 | 1.81 0.9340763
1.07 | 0.9641520 132 0.8946405 157 | 0.8904897 | 1.82 | 0.9368451
1.08 | 0.9597253 133 | 0.8933781 1.58 | 0.8914196 1.83 | 0.9396904
1.09 | 0.9554595 1.34 | 0.8922155 1.59 | 0.8924282 1.84 | 0.9426124

1.10 | 0.9513508 135 | 0.8911514 1.60 | 0.8935153 1.85 | 0.9456112
1.11 0.9473955 1.36 | 0.8901845 1.61 0.8946806 1.86 | 0.9486870
1.12 | 0.9435902 1.37 | 0.8893135 1.62 | 0.8959237 1.87 | 0.9518402
1.13 | 09399314 1.38 | 0.8885371 1.63 | 0.8972442 1.88 | 0.9550709
1.14 | 0.9364161 1.39 | 0.8878543 164 | 0.8986420 1.89 | 0.9583793

1.15 | 09330409 | 140 | 0.8872638 1.65 | 0.9001168 190 | 0.9617658
1.16 | 0.9298031 1.41 0.8867647 1.66 | 0.9016684 1.91 0.9652307
1.17 | 09266996 | 142 | 0.8863558 1.67 | 0.9032965 192 | 0.9687743
1.18 | 09237278 | 143 | 0.8860362 1.68 | 0.9050010 1.93 | 09723969
1.19 | 0.9208850 144 | 0.8858051 1.69 | 0.9067818 1.94 | 09760989

120 | 09181687 | 145 | 08856614 | 1.70 | 09086387 | 1.95 | 0.9798807
121 | 09155765 | 1.46 | 0.8856043 | 1.71 | 09105717 | 1.96 | 0.9837425
122 | 09131059 | 1.47 | 08856331 | 1.72 | 09125806 | 1.97 | 0.9876850
123 | 09107549 | 1.48 | 08857470 | 1.73 | 09146654 | 198 | 0.9917084
124 | 09085211 | 1.49 | 0.8859451 | 1.74 | 09168260 | 1.99 | 0.9958133
2.00 | 1.0000000

Valores calculados a partir de la ecuacion de aproximacion de Lanczos
Para valores de x no tabulados, usar la relacion I'(x + 1) = xT'(x)
Para valores naturales de x, usar I'(x) =x (x - 1)!

Fuente: A Precision Aproximation of the Gamma Function, J. SIAM No. anal. ser. B vol.1, pp.68-96 (1964).
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. Anexo 3 Distribuciones de probabilidad

Probabilidades acumuladas de la distribucion Poisson

0.0006

- 0.2873 | 0.1991 | 0.1359 | 0.0916  0.0611 | 0.0404 | 0.0266 | 0.0174 | 0.0113 | 0.0073 | 0.0047

-+ 0.5438 | 0.4234 | 03208 | 0.2381 | 0.1736 | 0.1247 | 0.0884 | 0.0620 | 0.0430 | 0.0296 | 0.0203
0.7576 | 0.6472 | 0.5366 | 0.4335 | 0.3423 | 0.2650 | 0.2017 | 0.1512 | 0.1118 | 0.0818 | 0.0591

| 0.8912 | 0.8153 | 0.7254 | 0.6288 | 0.5321 | 0.4405 | 0.3575 | 0.2851 | 0.2237 | 0.1730 | 0.1321

0.9580 | 0.9161 | 0.8576 | 0.7851 | 0.7029 | 0.6160 | 0.5289 | 0.4457 | 0.3690 | 0.3007 | 0.2414

1 0.9858 | 0:9665 | 0.9347 | 0.8893 | 0.8311 | 0.7622 | 0.6860 | 0.6063 | 0.5265 | 0.4497 | 0.3782
0996 | 0988 | 0973 | 0949 | 0913 | 0.867 | 0.809 | 0.744 | 0673 | 0599 | 0525
0999 | 0996 | 0990 | 0979 | 0.960 | 0.932 | 0.894 | 0.847 | 0792 | 0.729 | 0.662
1.000 | 0.999 | 0997 | 0992 | 0983 | 0968 | 0946 | 0916 | 0.877 | 0.830 | 0.776
1.000 | 0999 | 0997 | 0993 | 0986 | 0975 | 0.957 | 0933 | 0901 | 0.862
1.000 | 0999 | 0998 | 0.995 | 0.989 | 0980 | 0966 | 0947 | 0.921
1000 | 0999 | 0998 | 0996 | 0991 | 0.984 | 0973 | 0957
1.000 | 0.999 | 0998 | 0996 | 0.993 | 0.987 | 0.978
1.000 | 0999 | 0999 | 0.997 | 0994 | 0.990
1.000 | 0999 | 0999 | 0998 | 0.995
1.000 1000 | 0999 | 0.998
1.000 | 0.999
1.000

Fuente: Valores calculados con Excel.

(continua)
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Anexo 3 Distribuciones de probabilidad i

Probabilidades acumuladas de la distribucion Poisson (continuacion)

Fuente: Valores calculados con Excel.
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