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RESUMEN

RESUMEN

En el siguiente trabajo de investigacion se presenta informacion detallada
referente a la técnica que usa el método Bootstrap para generar variables
aleatorias. Este método fue desarrollado por Efron en 1979. Es una técnica de
remuestreo que facilita los calculos que no se pueden hacer con formulas simples
(es decir, por medio de las técnicas estadisticas clasicas) teniendo como
herramienta importante la ayuda del computador. Consiste basicamente en
sustituir la distribucién tedrica por la muestral y estudiar las propiedades del
estimador remuestreando esa nueva poblacidon en las mismas condiciones en que

se obtuvo la muestra original.

En este trabajo se implementoé la técnica de Bootstrap suavizado y las técnicas
estadisticas clasicas para generar variables aleatorias continuas. Se estudiaron
los datos obtenidos a través del software estadistico SPSS, en donde se ultilizd la
prueba de Kolmogorov-Smirnov para analizar los datos y se construyeron
histogramas con los datos de las muestras de cada una de las variables aleatorias

generadas utilizando ambos métodos.

Por ultimo, se realizaron simulaciones con ambos métodos y se hicieron

comparaciones de las simulaciones que usan las técnicas estadisticas clasicas

con las simulaciones que usan el método Bootstrap.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

En los ultimos anos, la inferencia estadistica basada en el remuestreo de los datos
observados de una muestra aleatoria ha sido de gran interés, dedicacién y de
estudio. Un aspecto importante en el proceso de inferencia estadistica es conocer
el comportamiento de alguna funcion de los datos con el propdsito de estudiar las
caracteristicas de algun estimador, construir intervalos de confianza, realizar

pruebas de hipotesis y muchos otros problemas estadisticos y probabilisticos.

En las distribuciones estadisticas clasicas, la distribucion de muestreo del
estadistico de interés es dependiente de los supuestos distribucionales que dan

lugar a los datos que se tengan y de la forma funcional de dicho estadistico.

En los métodos de remuestreo no es necesario hacer supuestos sobre la
distribucion que da lugar a los datos. Uno de estos métodos es el Bootstrap, que
fue desarrollado por Efron en 1979 para facilitar los calculos que no se pueden
hacer con formulas simples, teniendo como herramienta importante la ayuda del
computador. Consiste basicamente en sustituir la distribucién tedérica por la
muestral y estudiar las propiedades del estimador remuestreando esa nueva
poblacion. Este método es el que va a ser utilizado en este trabajo de

investigacion.



INTRODUCCION

En este trabajo de investigacion se quiere utilizar el método Bootstrap para hacer
estimaciones de densidades, se quiere conocer cuales son las técnicas que usa
este método para generar variables aleatorias para luego compararlas con las

técnicas estadisticas clasicas.

Este trabajo de investigacidn se presenta estructurado de la siguiente manera:

En el capitulo I, se presenta la definicion del problema y los objetivos que éste
proyecto presenta, tanto generales como especificos.

En el capitulo Il, se presenta de forma detallada las distribuciones de
probabilidades continuas, las cuales van a ser utilizadas como técnicas
estadisticas clasicas para generar las variables aleatorias.

En el capitulo lll, se explica detalladamente como trabaja el metodo de remuestreo
Bootstrap.

En el capitulo IV, se presenta la técnica que usa el método Bootstrap para generar
variables aleatorias. Esta técnica se va a implementar junto con las técnicas
estadisticas clasicas para generar variables aleatorias en un lenguaje de
programacion. Se van a comparar los datos obtenidos de las variables aleatorias
generadas mediante ambos métodos, haciendo pruebas de bondad de ajuste
utilizando un software estadistico, asi se podra ver como se comporta cada
método.

En el capitulo V, se van a realizar simulaciones con ambos métodos, con el fin de

hacer comparaciones entre ellas.



INTRODUCCION

Finalmente, se realizaran las conclusiones y recomendaciones sobre este trabajo
de investigacion. Se proporcionaran las referencias bibliograficas utilizadas y un

glosario de términos empleados.



CAPITULO I: DEFINICION PROBLEMA Y OBJETIVOS DEL PROYECTO

CAPITULOI|

| DEFINICION DEL PROBLEMA Y OBJETIVOS DEL PROYECTO.

1.1 Definicién del Problema
Conseguir cuales son las técnicas que usa el método Bootstrap para generar
variables aleatorias y luego compararlas con las técnicas estadisticas clasicas

usando algunos ejemplos.

1.2 Objetivos del Proyecto
[.2.1 Objetivo General.

e Investigacion bibliografica y via Internet acerca de cémo trabaja el
Método Bootstrap sobre Estimaciones de Densidades usadas en
Simulaciones.

[.2.2 Objetivos Especificos.

e Buscar como se hacen las estimaciones de densidades en Simulaciones
a través de las Técnicas Estadisticas Clasicas y a través del Método
Bootstrap.

e Realizar aplicaciones de ambos métodos (Técnicas Estadisticas Clasicas
y Bootstrap).

e Comparacion entre las simulaciones que usan las técnicas clasicas con
las simulaciones que usan Bootstrap con el fin de establecer los pros y

contras del Bootstrap.



CAPITULO II: DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDADES

CAPITULO II

Il DISTRIBUCIONES DE PROBABILIDADES

Las distribuciones de probabilidades son modelos tedricos que describen la forma
en que varian los resultados de un experimento aleatorio. Estas distribuciones de
probabilidades se clasifican como continuas y discretas. En la distribuciéon de
probabilidad discreta esta permitido tomar sélo un numero limitado de valores. En
una distribucion de probabilidad continua, la variable que se esta considerando

puede tomar cualquier valor dentro de un intervalo dado [1].

Una distribucion de probabilidad es un mecanismo que nos ayuda a obtener las
probabilidades de los valores de una variable si es discreta, o las probabilidades
de intervalos de la variable si es continua. Si la variable aleatoria es discreta es
posible asignar probabilidades a cada uno de los valores puntuales de la variable.
En cambio, cuando es continua cada uno de los infinitos valores posibles tendra

probabilidad cero y sélo los intervalos no vacios tendran probabilidad nula.

En este capitulo se van a utilizar sélo las distribuciones continuas.

1.1 Variables Aleatorias Continuas [2]
Una variable aleatoria se construye al atribuir un numero (positivo, negativo o
cero) a cada uno de los sucesos aleatorios que forman el espacio muestral de un

experimento aleatorio.
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Hay variables aleatorias que pueden tomar cualquier valor de un intervalo real de
la forma (a, b), (a, +x), (-, b), (-0, +) 0 uniones de ellos. Cuando las variables

son de este tipo, éstas son denominadas Variables Aleatorias Continuas.

Como en las variables aleatorias continuas hay infinitos valores posibles de la
variable, con estas condiciones no es posible deducir la probabilidad de un valor
puntual de la variable, pero si es posible calcular la probabilidad acumulada hasta
un cierto valor (funcion de distribucion), luego se podra analizar como cambia la

probabilidad acumulada en cada punto (densidad de probabilidad).

Por ejemplo: Pretendemos observar la altura de un grupo de personas y vamos a
seleccionar a una persona de forma totalmente aleatoria. La probabilidad de que la
altura de la persona seleccionada sea exactamente 1,62894635 metros es cero.
Pero la probabilidad de que la altura de esa persona esté entre 1,62 my 1,63 m
tendra un valor concreto y casi con certeza sera mayor que la probabilidad de que
la altura esté entre 2,10 m y 2,11 m. Por tanto, la densidad de probabilidad en el
entorno de 1,625 m es mayor que la densidad de probabilidad en el entorno de
2,105 m. Sin embargo, que el valor exacto de 1,62894635 m tenga probabilidad
cero de ocurrir no implica que sea imposible que ocurra. De hecho, cualquier
persona que seleccionemos tendra una altura concreta y exacta, que seguramente

tenia probabilidad cero de suceder.
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11.1.1 Funcién de Densidad.

Una funcién y = f(x) es una funcion de densidad de una variable aleatoria

continua si cumple las siguientes condiciones:

Es positiva en todo su dominio: 0 < f(x) <1

Permite obtener p(a < X < b) como area bajo la grafica entre x=a y x=b.

Verifica la forma p(a < X < b) = Ib f(@)dt

El area total entre la grafica de fy el eje X vale 1 foof(t)dt =1

Permite obtener F(x) como area bajo la grafica hasta el valor x.

11.1.2 Funcioén de Distribucion.

La funcion de distribucién de una variable aleatoria continua X es el modelo tedrico
de la curva de frecuencias acumuladas que se espera obtener para X, y debe

cumplir estas propiedades:

e Ser creciente

e Tomar valoresde 0 a1

Si X es una variable aleatoria continua con valores en un intervalo [—a,x],

entonces F(x) sera la probabilidad de que la variable X tome valores entre a y x.

F(x)=P(a<X <x).
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"U six<a
F(x)= i J fdt sia<x<b
i
T A £ S
Fpg=p(X<x)=| fl)a
dF(x .
rery= 20 _ iy
. X

la probabilidad &A= X, 1= 0 siendo X un valor cualquiera de [a8]

1.2 Distribuciones de Probabilidades para Variables Aleatorias Continuas
11.2.1 Distribucion Normal.

Fue introducida por Carl Friedrich Gauss a principios del siglo XIX en su estudio
de los errores de medida. Desde entonces se ha usado como modelo en un gran
namero de variables (peso, altura, calificaciones...), en cuya distribucién los
valores mas usuales se agrupan en torno a un valor central (la media) y los

valores extremos son escasos [3].

Es el modelo de distribuciones de probabilidades mas importante y de mayor

aplicacion para variables continuas.

Una variable aleatoria sigue una distribucién normal [5] de media x y desviacion
tipica o y se denota X ~ N(x,0)si toma valores en toda la recta real, segun la

siguiente funcion de densidad:
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(x-p)°

1 _
fX(x)_O_\/Ee 20

(I1.1)

xeR

o >

Donde {

Donde x4 y o coinciden respectivamente con la media y la desviacion tipica de la

variable aleatoria. Estos parametros son los que determinan esta distribucion que

designaremos por N (u,o).

Propiedades de la N (u,0) [4]
1) Tiene una unica moda, que coincide con su media y su mediana.
2) La curva normal es asintotica al eje de abscisas. Por eso, cualquier valor es
tedricamente posible.

3) Es simétrica con respecto a su media.

Un caso particular de la distribucion normal, es la Distribucion Normal Estandar, y

esto sucede cuando x =0y o= 1. En este caso la funcién de densidad sera la

siguiente.
1 x
= exp| — — 1.2
Donde {x N
o>0
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La funcion de distribucidn soélo puede describirse como:

F(x) =] f@at. (11.3)
Su media y su varianza se denotan como:

E[X]=p; Var[X]= o’ (1.4)

La forma de la funcién de densidad es la llamada campana de Gauss.

Figura Il.1 Campana de Gauss

La forma de la campana de Gauss depende de los parametros u y o2

4 indica la posicién del maximo de la campana.

o’ (o equivalentemente, o) sera el parametro de dispersion. Cuanto menor sea,
mayor cantidad de masa de probabilidad habra concentrada alrededor de la media

(grafo de f muy apuntado cerca de u )y cuanto mayor sea “mas aplastado” sera.

10
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I.2.2 Distribucion Chi-cuadrado y’de Pearson, y~ [5]
Si X,,X,,...,X, son n variables aleatorias independientes con distribucion N(0,1),
entonces
Y=X7+X;+.+X] (11.5)
sigue una distribucion chi-cuadrado con n grados de libertad, Y ~ ..

Su media y su varianza se denotan como:
E[Y]=n; Var[ X]=2n. (11.6)
Su funcién de densidad es la siguiente:
x(vfz)/zefx/z

f(X):m 0<x<w® (“7)

Para su representacion grafica [4] se tiene que no es simétrica y solo toma valores

para x > 0.

1.2.3 Distribuciéon Exponencial.

Las distribuciones exponenciales usualmente se utilizan como modelos para
representar tiempos de funcionamiento o tiempos de espera. Esta distribucidon
servira para modelizar procesos aleatorios en los cuales se esta interesado en
conocer el tiempo que pasa desde un momento To, hasta que ocurre un
determinado evento en To+At, suponiendo que la ocurrencia del evento en To+At,

no depende de lo ocurrido en To [4].

11
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Una variable aleatoria X sigue la distribucion exponencial [5] de parametro 1> 0y
se denota X ~ Exp(A) si toma valores positivos. Su funcion de densidad y funcion

de distribucién se presentan a continuacion

_ /16_’“ Si...x >0
Jx ) {0 si..x<0 (11.8)
0 Si...x >0
= 1.9
Fl) %efﬁ Sicox >0 (119)

La esperanza y varianza de un proceso exponencial es la siguiente

1
B == (11.10)

2

V() =, —a = E() - (B E(x) = /%

1
V(x)=—. (11.11)
A

1.2.4 Distribucion Erlang.

La distribucion Erlang, en estadistica y simulacion, es una distribucién de
probabilidad continua con dos parametros a y m cuyos valores son positivos, a
> 0 y m entero positivo. Su funcién de densidad y funciéon de distribucion se

presentan a continuacion

m—1_—-x/a

f(X):W 0<x<w® (”12)

12
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i!

F(x) = l—e_”“[z:iol(x{ ")11 (11.13)

La esperanza y varianza de la distribucién Erlang es la siguiente:

E(x) = am (11.14)

V(x)=a’m (1.15)

I1.2.5 Distribuciéon Weibull.
Una variable aleatoria X sigue la distribucion Weibull de parametros a y b si toma
valores positivos, a>0 y b>0. Su funcién de densidad y funcion de distribucion se

presentan a continuacion:

b‘xb~1 .
fx)=——e™ | 0<x<oo (I1.16)

ab
F(x)=1—e ™ (11.17)

La esperanza y varianza de la distribucion weibull es la siguiente:

E(x)%l“(l/b) (11.18)

V(x)= Z—j{2bl“(2/b) —[C/b)F ) (11.19)

13
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CAPITULO Il

Il METODO BOOTSTRAP
El Bootstrap es un nuevo método estadistico creado para facilitar los calculos que
no se pueden hacer con férmulas simples (por medio de las técnicas estadisticas

clasicas) teniendo como herramienta importante la ayuda del computador.

Este método fue introducido por B. Efron en 1979. Consiste basicamente en
sustituir la distribucién tedrica por la muestral y estudiar las propiedades del
estimador remuestreando esa nueva poblacion en las mismas condiciones en que

se obtuvo la muestra original [9](Efron y Tibshirani 1978).

Es decir, se tiene un conjunto de muestra aleatoria (el cual se trabaja con

reemplazo) de tamafo n, en donde x = (x,,x,,...,x,) son los valores observados de
dicha muestra. Muestreando aleatoriamente n veces con reemplazo de la muestra
original (x,x,,..,x,) se obtienen las muestras Bootstrap las cuales estan

denotadas por x* = (x,*,x,%,...,x,*) y el objetivo es obtener un numero grande B de

%k * k
estas muestras Bootstrap el cual se denota x,x* ,.,x* . Para cada una de

estas B muestras se calculan sus respectivas estimaciones, y con esto se
obtienen B estimaciones diferentes. Para esto se tiene que escoger un parametro

a estimar @ (en la mayoria de los casos se escoge la media o mediana), lo que

14



CAPITULO lll: METODO BOOTSTRAP

indica que si se tiene que é(x) es un estimador de la muestra original x, entonces

é(x*b ) es el estimador correspondiente a la b-ésima muestra Bootstrap.

Las ideas claves del Bootstrap son [7]:

(1) remuestrear n observaciones con reemplazo de la muestra original y

(2) pensar de estos conjuntos de observaciones Bootstrap como datos “nuevos’

que son representativos de la distribucion de probabilidad fundamental que generd

el dato original.

lll.1 Estimaciéon Bootstrap

Para construir el método de estimacion Bootsirap es necesario seguir los

siguientes pasos [8]:

1.

Construir una distribucién de probabilidad empirica F(X) a partir de la
muestra, asignando una probabilidad de 1/n (siendo n el tamafio de la
muestra) a cada punto x,,x,,..x,. Esta es la funcién de distribucion
empirica F de X, la cual es el estimador no paramétrico de maxima

verosimilitud de la funcion de distribucion de la poblacion F(X).

. A partir de la Funcidon de Distribucibn Empirica F(X), se extrae una

muestra aleatoria simple de tamafo n con reposicion. Esta es la

*

denominada “remuestra” representada de la siguiente manera X, -
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3. Se calcula el estadistico de interés @ para cada una de las muestras

Bootstrap, a partir de la remuestra obtenida, dando asi 67;. (donde

b=1,2,...,B)

4. Se repiten los pasos 2 y 3 B veces, donde B es un numero grande que
representa la cantidad de remuestras hechas. La magnitud de B en la
practica depende de las pruebas que se van aplicar a los datos. En general,
B deberia ser de entre 50 a 200 para estimar el error estandar de 4, y al

menos de 1000 para estimar intervalos de confianza en un punto o

A

alrededor de 4.

5. Construir una distribucion de probabilidad a partir de los B é; asignando

una probabilidad de 1/B a cada punto (8 ,6,*,...,0,*). Esta distribucion es

la estimacién Bootstrap de la distribucion muestral de é:ﬁ*(é*). Esta

distribucion puede usarse para hacer inferencias sobre 6.

El estimador Bootstrap del parametro 6 se define como:

X
g =12 .1
P (n.1)

La meta del Bootstrap es reemplazar derivaciones analiticas dificiles y que no

siempre son factibles, con simulaciones de calculos simples. El remuestreo
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Bootstrap proporciona una estructura facil de aplicar en muchas situaciones, ya
que el analisis que se hace es exclusivamente de manejo de datos.
Para que el procedimiento Bootstrap tenga validez, estos puntos de datos

disponibles tienen que ser idénticamente distribuidos e independientes.

1.2 Funcién de Distribucion Empirica
La funcion de distribucion empirica F es un estimador no-paramétrico de maxima

verosimilitud de la funcion de distribucion de la poblacion F. La F se define como

la distribucion discreta que asigna probabilidad 1/n sobre cada valor x,,i=1,2,...,n.
Cuando los datos se repiten, la asignacion sera la cantidad de veces que se

repiten (#) por 1/n. La Funcién de Distribucién Empirica (£ ), es una estimacion

simple de la Distribuciéon F completa.

La Funcion de Distribucion Empirica de X para una muestra de tamano n, se

define como

VxeR (I11.2)

Ejemplo: En la siguiente tabla se puede apreciar una muestra aleatoria de 100

registros obtenidos en el lanzamiento de un dado comun [9].
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Tabla Il1l.1 Numero de Registros Obtenidos en el Lanzamiento de un Dado.

Donde x4 =6, xo =3, x3 = 2,..., x100 = 6. Los resultados 1, 2, 3, 4, 5, 6
ocurrieron 13, 19, 10, 17, 14, 27 veces respectivamente. La Funcion de

Distribucién Empirica F asigna probabilidad 1/100 sobre cada uno de los 100

resultados; entonces la Funcion de Distribucion Empirica £ para éste caso es:
F— (13,.19, .10, .17, .14, .27) (1.3)

En casos como éste, donde existen valores repetidos, /' se puede expresar como

un vector de frecuencias observadas fk donde k=1, 2, 3, 4, 5, 6, es decir,

A

/, =# {Xi =k}/n (111.4)

En resumen, una Funcion de Distribucibn Empirica es una lista de valores

tomados de la muestra x = (x,,x,,...,x;) junto con la proporcion de veces que cada

valor ocurre.
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1.3 Bootstrapping [10]

Bootstrapping es una técnica para estimar intervalos de confianza de estimadores
estadisticos sin hacer supuestos sobre la distribucion que da lugar a los datos.

La apreciacion global que esto presenta generalmente es la siguiente:

e Si se asume que una variable aleatoria X o el estadistico tienen una

distribucion particular de la poblacion, se puede estudiar cdmo se comporta
un estimador estadistico calculado de las muestras.
No siempre se conoce como esta distribuida una variable o un estadistico
en la poblacion. Por ejemplo, puede haber un estadistico para el cual el
error estandar no ha sido formulado. Otro ejemplo también podria ser el
impacto de los datos perdidos en una distribucion, ya que no se podria
saber como los datos perdidos difieren de los datos observados.

e Asuma que se tiene una muestra de tamafo n para la cual se requieren
errores estandar mas confiables para nuestras estimaciones, y para esto el
Bootstrap proporciona una solucion:

» Toma varias muestras nuevas de la muestra original y calcula el
estadistico para cada tiempo.

= Calcula la media y su error estandar de la distribucion empirica de
las muestras Bootstrap, es decir, el error estandar se encuentra

basandose en el muestreo de la muestra original.
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= Se aplican los principios de inferencia, que son similares a los que se
emplean para muestrear la poblacion. “La poblacién es a la muestra

como la muestra lo es a las muestras Bootstrap”.

lll.4 Bootstrap Paramétrico [11]

A

Existe una manera precisa de estimar la distribucion muestral y la varianza de 4
en el ajuste paramétrico. Se extraen B muestras de tamafo n de la funcion de

densidad f;(x), y se calcula el estimador de maxima verosimilitud de ¢ para

cada una de las muestras. La varianza muestral de éstos B valores estima la
varianza muestral de 4. Este proceso es llamado el Bootstrap paramétrico. La
unica diferencia con el Bootstrap no paramétrico es que las muestras son
extraidas de una estimacion paramétrica de la poblacion en lugar de ser de una
estimacion no paramétrica F [9]. En otras palabras, el Bootstrap paramétrico
asume que F (X) es conocida, excepto, por uno o mas parametros desconocidos
designados con la letra ¥. A menudo estas estimaciones se realizan por el
método de maxima verosimilitud, pero también se pueden utilizar otras
estimaciones [11]. En el Bootstrap paramétrico es necesario especificar cémo

debe ser conducido el remuestreo.

1.5 Bootstrap No-Paramétrico [9]
En el Bootstrap no-paramétrico no se hace ninguna asuncion sobre los parametros

de la poblacién (incluyendo su forma). La poblacion Fx(x) es aproximada por la

20



CAPITULO lll: METODO BOOTSTRAP

distribucion empirica (FDE) de los valores observados. Cada muestra Bootstrap
no-parametrica incluye puntos de los datos que aparecen mas de una vez,

mientras otros no aparecen en absoluto.

Asuma que se tiene un conjunto de n medidas aleatorias de alguna caracteristica
de una poblacion (por ejemplo el peso de n bebes recién nacidos) y se desea

estimar algun parametro de la poblaciéon (por ejemplo la media del peso de
nacimiento). La teoria Bootstrap procede a construir la distribucién f generando

n muestras aleatorias (con reemplazo) de f y calculando el estadistico de interés

de la muestra generada. Esto se repite un numero grande de veces hasta que se
obtiene una distribucién estable del estadistico de interés. Esta es, entonces, la

distribucion de incertidumbre.

Algoritmicamente:

1) Recoja el conjunto de datos de la muestra de tamafio n, x = {x,,...,x,}.
2) Obtenga B muestras Bootstrap {x*,...,x, *} donde cada x,* es una
muestra aleatoria (con reemplazo) de {x,.,...,x,} de tamafio n.

3) Para cada muestra Bootstrap {x,*,...,x, *} calcular el estadistico requerido

A

¢ . La distribucion de estas B estimaciones de 6 representa la estimacién

Bootstrap de incertidumbre sobre el valor verdadero de 6.
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.6 Principales Ventajas Del Método Bootstrap

El método Bootstrap posee diferentes ventajas sobre los métodos tradicionales

encontrados en los libros de estadistica, éstas son las siguientes [9]:

1.

Cuando el Bootstrap es usado de manera no-paramétrica, éste suministra
respuestas mas aproximadas que las férmulas que aparecen en los textos y
también puede suministrar respuestas para aquellos problemas en donde ni
siquiera existen formulas, ademas lo hace de una manera rapida y eficaz
gracias al uso de la computadora.

El método Bootstrap capta la distribucién empirica a partir de los datos de la
muestra, es decir, no se utiliza una aproximacion asintatica.

Las formulas tedricas, como se aprecia en los libros de estadistica, son
complejas. Resulta mas sencillo las estimaciones obtenidas mediante el
método Bootstrap.

Un problema anadido se presenta cuando los datos son dependientes. Tal y
como sefiala Biewen, M (2002): los métodos Bootstrap tienen en cuenta la
dependencia temporal de las variables sin necesidad de determinar su

estructura de covarianzas.

lll.7 Explicacion del por qué del uso del Método Bootstrap y cuando se

deberia usar [9]

El Bootstrap permite al analista determinar la exactitud de los datos en

procedimientos estadisticos complicados, explotando la energia y la rapidez de la

computadora. El uso del Bootstrap evita que el analista tenga que hacer calculos
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matematicos complicados y, en algunos casos, proporciona respuestas
matematicas que no son facilmente obtenidas por via tradicional. EI Bootstrap
puede ser usado tanto en forma paramétrica como en forma no paramétrica.
Cuando se utiliza en forma no paramétrica se evitan hipdtesis erroneas y
parametros indebidos acerca de la forma de la poblacién subyacente.

Cuando se utiliza en forma paramétrica, puede proporcionar mas exactitud en las

estimaciones de error que los métodos tradicionales.

El Bootstrap es una forma de inferencia estadistica que se puede usar, en lugar de
los métodos tradicionales, en caso de que el modelo que se tiene es muy extenso
o complicado y por esta razon el analista de datos no tiene la capacidad para

trabajar con ellos.

El método Bootstrap es otra forma de simulacion, esto es debido a que para hacer
la aproximacion de las cantidades Bootstrap, ya sea en el caso de muestreo con
reemplazo de los datos o muestreo de un modelo paramétrico, generalmente
implica cierto tipo de simulacién. Lo que se quiere decir es que este método es un
tipo especial de simulacién que es llamado simulacion basada en datos. Este
método trata de estimar la poblacién basada en los datos obtenidos en el
muestreo de la poblacion o de la misma muestra (remuestreo) mediante una

simulacion.
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lll.8 Limitaciones del Método Bootstrap [12]

1.

Se necesitan bastantes datos. Las pruebas matematicas de la exactitud de
las estimaciones Bootstrap son validas so6lo con limites de muestras muy
grandes. El Bootstrap puede producir buenos resultados con pocas
muestras, pero no seria en todos los casos.

Se necesita tener un algoritmo para que no sea dificil duplicar datos. El
procedimiento de muestrear con reemplazo producira muestras donde
muchos de los datos son usados mas de una vez. Los promedios que se
tienen sobre estos casos son buenos: los datos dobles no causan ningun
problema, sin embargo hay algoritmos que para hacer ciertos calculos se
verian severamente afectados por los datos dobles, ya que seria un

algoritmo que explicitamente busca datos unicos.

Se necesita un algoritmo cuya salida no sea controlada por un solo dato.
Por ejemplo, usar el remuestreo Bootstrap para estimar el rango del
maximo o minimo de la muestra es una mala idea, ya que la mayoria de las
veces cuando se remuestrea, se consigue la misma respuesta: el dato mas
grande en los datos remuestreados justamente es el dato mas grande en la
muestra. La estimacién Bootstrap siempre sera sesgada baja (para el
maximo) o alta (para el minimo) debido a que algunas veces la muestra
Bootstrap no incluira el dato mas grande, y nunca incluira puntos que estén

sobre el dato mas grande y reciprocamente para el minimo.
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4. Finalmente, el algoritmo no puede depender del orden de los datos, pues el
proceso de re-muestreo rompe cualquier secuencia. Sin embargo, es
posible conseguir muestrear un bloque entero de datos, y a través de esto

el algoritmo puede ver el orden de cada bloque.
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CAPITULO IV

IV TECNICAS PARA GENERAR VARIABLES ALEATORIAS CONTINUAS [13]
Modelar las distribuciones de entrada y generar variables aleatorias de éstas, es
una tarea importante para muchos estudios de simulacion.

Existen aproximaciones generales que podrian resolver la mayoria de las
preguntas que surgen de las variables aleatorias en los estudios de simulacion.
Una aproximacion es en la que se asume que, de algun modo (un conocimiento
anterior, alguna suposicion), se tiene especificado la densidad de la distribucién de
entrada. Estos algoritmos a menudo son disefiados especialmente para una
distribucion particular y se adaptan a las caracteristicas de cada funcion de
densidad de probabilidad. Las metas del disefo para estos métodos son los

generadores rapidos y/o el codigo simple.

Una segunda aproximacion que existe es la que puede usarse en el caso de que
no se pueda, o no se quiera, especificar explicitamente la densidad de la
distribucion de entrada. Entonces, para estos casos, existen métodos simples para
generar variables aleatorias directamente de los datos observados, es decir, de la

muestra dada.

Por ejemplo, supongamos que se tiene una muestra dada x,,...,x, de variables

aleatorias IDEI. En este caso la eleccion de la distribucion de entrada para el
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modelo de la simulacion es un problema estadistico, el cual es llamado el modelo
de las distribuciones de probabilidad de los datos. El problema puede resolverse
en una aproximacion paramétrica estimando los parametros de una distribucion
normal conveniente o en una aproximacion no-paramétrica estimando la
distribucion desconocida. Es aconsejable usar la aproximacion no-parameétrica
debido a su gran flexibilidad, a menos que haya profundas razones favoreciendo

una cierta distribucion normal.

No so6lo se esta interesado en estimar la distribucion de entrada, sino ademas, se
esta interesado en estimar variables aleatorias de esa distribucion. Esta tarea es

llamada Generacion de Variables de las Distribuciones Empiricas.

IV.1 Bootstrap Suavizado [13]

Existe un método simple para muestrear la distribucidn empirica que es el
remuestreo ingenuo, en donde los miembros se escogen aleatoriamente de la
muestra con reemplazo. Sin embargo, si la muestra que se tiene esta basada en
una variable aleatoria continua este método tiene el inconveniente de que sélo se

puede generar un numero pequefio de valores diferentes.

El Bootstrap suavizado es una modificaciéon simple de este remuestreo. El

Bootstrap suavizado [2] aproxima Fx(x) como una version suavizada de la

Funcion de Distribucion Empirica. Este método no solo hace remuestreo, sino que
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agrega una pequefia cantidad de ruido aleatorio a cada observacion Bootstrap.
Generalmente, este ruido es una variable aleatoria continua con media cero y una
varianza pequena. Lo que se quiere decir es que el Bootstrap suavizado es una

técnica que usa el Bootstrap para generar variables aleatorias.

IV.1.1 Algoritmo para Generar Variables Aleatorias Continuas usando el
Método Bootstrap [13]
A continuacion se presenta el algoritmo que usa el método Bootstrap para generar

variables aleatorias continuas:

Algoritmo.

Entrada: una muestra aleatoria x,,x,,...,x, .

Salida: una variable aleatoria.

0: escoger el parametro suavizador h

1: generar un entero aleatorio /i de una uniforme discreta en n puntos (i =1....,n)
2: generar una variable aleatoria W de la distribucion kernel K(x)

3: devolver x = x, + hWV .

El W que se presenta en el punto (2) es la densidad de la distribucion de ruido

aleatoria y es llamada Kernel, la cual sera denotada por k(x). Claramente k(x)

debe ser una funcion de densidad y siempre se asume que es simétrica alrededor

del origen.
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En esta parte se va a trabajar con el kernel Gaussiano, es decir, se utilizara una

de las funciones kernel mas conocidas: la Normal de parametros (0,1):

Normal = k(x) = L e (IV.1)

2z

Para la eleccion del parametro suavizador & se presenta la siguiente formula:

min(J, R)
nl/S

h = a(k)1.364 (IV.2)

donde la constante a(k) es 0.776 para la Gaussiana, & denota la desviacion

estandar, R el rango intercuartilico de la muestra y n es el tamafio de la muestra.

Para conseguir el tamafo “Optimo” del parametro suavizador para el Kernel
Gaussiano, se puede utilizar la formula que se presenta en V.2 pero de una
manera mas sencilla, ya que el calculo del rango intercuartilico se hace un poco
engorroso. Es por ello que esta formula se puede resumir utilizando directamente,
como el minimo, la desviacion estandar de la muestra, esto no presentaria ningun
problema, ya que los resultados no se ven afectados y de igual manera se
consigue el valor “optimo” de h. Por lo tanto, la formula queda descrita de la
siguiente manera:

o)

h=1.06 (IV.3)

n
Esto quiere decir que las variables que se van a generar usando el método
Bootstrap van a ser obtenidas a partir de la siguiente formula:

X =x; + hNormal(0,1) (IV.4)
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Donde i es un entero aleatorio que se va generar de una uniforme discreta.

IV.2 Algoritmos para Generar Variables Aleatorias Continuas usando las
Técnicas Estadisticas Clasicas
A continuacion se presentan algunas distribuciones de probabilidad con sus

respectivos algoritmos para generar variables aleatorias continuas.

IV.2.1 Distribuciéon de Probabilidad Normal
La N(0,1) es conocida como la distribucién normal estandar y es el modelo de

distribuciones de probabilidades de mayor aplicacidn para variables continuas.

Generacion: [14]

Método de Box-Muller.

En este método tienen que generarse dos uniformes u, y u, (u,~ U(0,1) y u,~
U(0,1)), y permite calcular dos variables N(u,0) independientes usando lo

siguiente:
X, = 4+ ocos(2mu,)/— 21n(u,) (IV.5)
X, = p+osin(2m,)—21n(u,) . (IV.6)

IV.2.2 Distribucién de Probabilidad Exponencial
Esta distribucion es comunmente usada en modelos de cola, para modelar el

tiempo entre eventos sucesivos.
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Generacion: [14]
Por transformacion inversa.
En este método se tiene que generar u ~ U(0,1) y se retorna Exp(a) ~ -aln(u),

donde a es la media.

IV.2.3 Distribucion de Probabilidad Chi-Cuadrado
Esta distribucion se usa cuando se tiene una suma de cuadrados de normales

estandar.

Generacion: [14]

Se tiene que generar v N(0,1), donde v son los grados de libertad, y se retorna la

suma de sus cuadrados, z_. .

IV.2.4 Distribucion de Probabilidad Erlang
Esta distribucion usualmente se usa en modelos de cola como una extension de la

exponencial.

Generacion: [14]
Por convolucién.

Se tiene que generar m U(0,1) y se retorna:

Erlang(a,m)~ —a ln(H ulj .
i=1
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IV.2.5 Distribucion de Probabilidad Weibull
Esta distribucion comunmente es usada en analisis de confiabilidad, para modelar

el tiempo de vida de un componente.

Generacion: [14]

Por transformacion inversa.

1/b

Se tiene que generar u ~ U(0,1) y se retorna a(-Inu)'” como la Weibull(a,b).

IV.3 Cédigo de los Algoritmos en el Lenguaje de Programacion Pascal

En esta seccion se presentan los algoritmos que se muestran en IV.1.1y en IV.2,
de manera codificada, de cada una de las distribuciones de probabilidades
clasicas y del Bootstrap. Para este procedimiento de codificacion se utiliza el

lenguaje de programacion Pascal y se presenta a continuacion:

IV.3.1 Funcion Normal

function normal (m,d:real) :real;

var ul,u2: real;

begin
ul:=random; {devuelve nuimeros independientes uniformes en 0,1}
u2:=random;
normal := m + d*sqgrt(-2*1n(ul))*cos (2*pi*u2);

{en este caso se devuelve uno solo de los valores generables,

el otro se descarta}

end.
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IV.3.2 Funcion Exponencial

function exponencial (m:real) :real;

var ul:

begin

real;

ul :=random;

exponencial := -m*1ln(ul);

end.

IV.3.3 Funcion Chi-Cuadrado

function chi2 (v:integer) :real;

var i:integer;

s:real;
begin
s:=0;
{suma de sus cuadrados de las normales estandar}
for i:=1 to v do s := s + potencia(normal(0,1),2);
chi2 := s;
end.

Donde la funcién potencia esta dada por:

function potencia(b:real;e:integer) :real;

begin

if e=1 then potencia:=b

else potencia := b*potencia(b,e-1);
end.

Se podria usar también

function chi2 (v:integer) :real;

var i:integer;

n,s:real;

begin

s:=0

Iz

{suma de sus cuadrados de las normales estandar}

for
n:
S:

end;

i

:=1 to v do begin
normal (0, 1)

s + n*n;
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chi2:= s;

end.

IV.3.4 Funcion Erlang

function erlang(a:real;m:integer) :real;
var i: integer;

ui: real;

begin
ui :=1;
for i:=1 to m do ui := ui * random; {productoria del valor ui}
erlang := -a *1ln(ui);
end.

IV.3.5 Funciéon Weibull

function weibull (a,b:real) :real;

var ul: real;

begin

ul:=random;

weibull := a * (raiz(-1n(ul),b));
end.

Donde raiz es:
function raiz(x,y:real) :real;
begin

raiz := exp(ln(x)/y)

end.

Los cédigos que se muestran en IV.3.1 - IV.3.5 son usados para generar un

conjunto de muestras, para cada distribucion, de las variables aleatorias

34



CAPITULO IV: TECNICAS PARA GENERAR VARIABLES ALEATORIAS CONTINUAS

respectivas. Dichas muestras obtenidas van a ser usadas como muestra de

entrada del método Bootstrap.

En esta parte se presenta el procedimiento de la funciéon Bootstrap para generar
variables aleatorias; para ello se realiza un procedimiento para calcular el valor del
parametro suavizador h 6ptimo, mediante la formula que se muestra en V.2, y

luego se procede con la funcion Bootstrap, como se muestra en |V.3.6.

IV.3.6 Funcion Bootstrap

procedure calcular H;

var i: integer;
y, 2z, sum, r, Xprom, temp:real;

begin
assign(ent,arch); {asocia la variable ent con el nombre del archivo de entrada}
reset (ent) ; {abre el archivo de entrada para operacién de lectura}
Num:=0;

while not (EOF (ent))do begin

{se leen los datos del archivo de entrada y se almacenan en el vector}
readln (ent, xi [Num+1]) ;
Num:=Num+1;

end;

y:=0;
sum:=0;
for i:= 1 to B do begin y:= y + xi[i];
xprom :=y/B; {calcula la media de la muestra}

end;

for i:= 1 to B do begin {estimacién de la desviacién de la muestra}
{diferencia entre el valor de la muestra de la posicién i

con la media de la muestra}
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temp:= xi[i] - xprom;

z:= sqr (temp) ;

sum := sum + 2z; {sumatoria del cuadrado de temp}
end;

temp:=(1/(B-1)) * sum;
r:= sqrt (temp) ;

temp:= raiz (B,5);

h:= 1.06 * (r/temp);

end;

function bootstrap (Xi,W:

begin

{calcula la raiz quinta del numero de muestras B}

real) :real;

bootstrap := Xi + h*W;

end;

procedure calcular bootstrap;

var i,k:integer;

begin

{asocia la variable sal con el nombre del archivo de salida}

assign(sal, '"boot.txt

')

{crea y abre un nuevo archivo. Si el archivo ya existe borra su contenido}

rewrite (sal);

for i:=1 to B do begin

k:=trunc(l + Num*random) ;

{se guardan los datos bootstrap}

writeln(sal,bootstrap(xil[k],normal (0,1)));

end;
close (ent);
close(sal);
end;
begin
calcular bootstrap;
calcular H;

end.

Donde raiz es:

function raiz (x,y:real)

:real;
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begin
raiz := exp(ln(x)/y)

end.

El programa 1V.3.6 también da como resultado un conjunto de muestras de las
variables aleatorias generadas usando el algoritmo Bootstrap. Estas variables
aleatorias obtenidas van a ser usadas para observar el comportamiento que
siguen los datos de las muestras de las variables aleatorias generadas; se quiere
contrastar si los datos de las muestras de las variables aleatorias generadas
usando la técnica Bootstrap, siguen el mismo comportamiento de la muestra de
entrada (la muestra original). Para tal propdsito se puede hacer una prueba de
docima de bondad de ajuste a los datos de las muestras, y con esto ver qué
distribucion siguen. Se va a utilizar el software estadistico SPSS que permite llevar

a cabo este procedimiento usando las pruebas de Kolmogorov-Smirnov.

IV.4 Analisis de los Datos utilizando el Software Estadistico SPSS

En esta seccion se presenta un analisis a los datos obtenidos en la generacion de
variables aleatorias usando el método Bootstrap, con el fin de conocer cual es el
comportamiento que siguen estos datos. Para tal fin se va a trabajar con el
paquete estadistico SPSS. Este paquete va a ser utilizado para hacer los analisis
mediante la prueba de Kolmogorov-Smirnov y para hacer histogramas con los

datos de las muestras.
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Los histogramas que se van a presentar es con el fin de observar el

comportamiento de los datos de las muestras obtenidos a través de la técnica

Bootstrap y darnos una idea de la distribucion que siguen dichos datos.

Se van a presentan los resultados obtenidos de cada prueba hecha a cada una de

las muestras observadas. Para realizar estas pruebas se utiliza, para cada una de

las variables aleatorias generadas, una muestra de tamafno 100. A continuacién se

presentan las tablas de los analisis de las muestras y los histogramas

correspondientes a cada uno de los datos de las muestras, tanto de las

distribuciones clasicas como del Bootstrap.

IV.4.1 Datos Normales — Bootstrap

Prueha de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

MIORMAL BOOT
Ml 100 100
Parametros normalesab Media 58687 5,8265
Desviacion tipica 21823 23378
Diferencias mas Ahsoluta 0BT 073
extremas Positiva JOB7 il
Megativa -04z2 - 073
£ de Kolmogorow-Smirnoy G672 T27
Sig. asintdt. hilateral) 753 BET

a. La distribucion de contraste es la Mormal.

b. Se han calculado a partir de los datas.

Tabla IV.1 Prueba de Kolmogorov-Smirnov para datos Normales-Bootstrap
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14

Desv. tip. = 2,18
Media = 5,87
N = 100,00

T Ty N T % % v N R %y
NORMAL

Figura IV.1 Histograma de datos Normales

14

Desv. tip. = 2,34
Media = 5,83
N = 100,00

Ty Ty N T N %y N Ny Ry

Figura IV.2 Histograma de datos Bootstrap-Nor
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IV.4.2 Datos Exponenciales — Bootstrap

Prueba de Koelmogorov-Smirmov para una muestra

EXFO BOOT

I 100 100
Parametro exponencial b hedia 21344 2,2651
Diferencias mas Ahsoluta 045 094
exfremas Fositiva 032 &7

MHegativa 045 094
£ de Kolmogarow-Smirnay 451 838
Sig. asintat. thilateral) 487 342

a. La distribucion de contraste es exponencial.
b. Se han calculado a partir de los datos.

Tabla IV.2 Prueba de Kolmogorov-Smirnov para datos Exponenciales-Bootstrap

0,00 1,00 2,00 3,00

.50 1,50 2,50 3,50

EXPO

Figura IV.3 Histograma de datos Exponenciales

20

4,00

5,00
4,50 5,50

Desv. tip. = 1,97
Media = 2,13

N = 100,00

9,00

10 =

o

0,00 1,00 2,00 3,00
.50 1,50 2,50 3.50

BOOT

Figura IV.4 Histograma de datos Bootstrap-Exp

4,00

5,00
4,50 5,50

Desv. tip. = 1,87
Media = 2,27

N = 100,00

9,00
8,50




CAPITULO IV: TECNICAS PARA GENERAR VARIABLES ALEATORIAS CONTINUAS

IV.4.3 Datos Chi-Cuadrado — Bootstrap

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

CHI BOOT

] 100 100
Fardmetro exponencial. 2.t Media 7.4573 78067
Diferencias mas Ahsoluta 2Th 3248
exfremas Positiva 104 A13

Megativa _275 - 328
Zde Kolmogorow-Smirnoy 2,784 3278
Sig. asintdt. thilateral) ,oon 000

a. La distribucidn de contraste es exponencial.
b. Se han calculado a partir de los datos.

Tabla IV.3 Prueba de Kolmogorov-Smirnov para datos Chi-Cuadrado-Bootstrap

Desv. tip. = 3,74
Media = 7.5
N = 100,00

Figura IV.5 Histograma de datos Chi-cuadrado

20

Desv. tip. = 3,61
Media = 7.8
N = 100,00

15,0 17,0
2,0 4,0 6,0 8,0 10,0 12,0 14,0 16,0 18,0

Figura IV.6 Histograma de datos Bootstrap-Chi
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V.4.4 Datos Erlang — Bootstrap

Prueba de Kolmogorow-Smirnov para una muestra

ERLAMG BOOT

[+ 100 100

Farametros normalesa.b Media 72146 B,7513
Desgviacidn tipica

49558 4 G058

Diferencias mas Ahsoluta 26 a2
extremas Positiva 176 182

Megativa -,085 -, 106
£ de Kolmogorov-Smirnow 1,262 1,822

Sig. asintdt. (hilateral) a3 nn3

a. La distribucidn de contraste es la Mormal.

k. Se han calculado a partir de los datos.

Tabla IV.4 Prueba de Kolmogorov-Smirnov para datos Erlang-Bootstrap

Desv. tip. = 4,96
Media = 7,2
N = 100,00

% o B % % o ¥ B B v X X

ERLANG

Figura IV.7 Histograma de datos Erlang

20

Desv. tip. = 4,61
Media = 6,8
N = 100,00

O.,0 2,0 4.0 6.0 8,0 10,0 12,0 14,0 16,0 18,0
1,0 3.0 5,0 7.0 9,0 11,0 13,0 15,0 17,0 19,0

Figura IV.8 Histograma de datos Bootstrap-Erl
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IV.4.5 Datos Weibull — Bootstrap

Prueba de Kolmogorov-Smirngy para una muestra

WEIBLLL BOOT

M 100 100
Parametros normalasa.b Media 17,0746 17,3548

Degviacion tipica 6,001 4 56188

Diferencias mas Ahsoluta Jaan 084
exiremas Positiva a0 004

Megativa - 037 -0Eg
£ de Kolmogorow-Smirnoy Ja0a 938
Sig. asintdt. (hilateral 4951 342

a. La distribucidn de contraste es la Marmal.

b. Se han calculado a partir de los datos.

Tabla IV.5 Prueba de Kolmogorov-Smirnov para datos Weibull-Bootstrap

Desv. tip. = 6,00
Media = 17,1
N = 100,00

Figura IV.9 Histograma de datos Weibull

Desv. tip. = 5,62
Media = 17.4
N = 100,00

% % % R % N % % R X

BOOT

Figura IV.10 Histograma de datos Bootstrap-Wei
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Luego de observar estos resultados, se puede notar que los datos de las variables
aleatorias generadas por la funcion Bootstrap tienen un comportamiento parecido
a los datos de la muestra original, es decir, a los datos de las muestras de las
variables aleatorias generadas a partir de las distribuciones estadisticas clasicas.
Mediante los histogramas se puede ver que los datos de las muestras Bootstrap
siguen el mismo comportamiento de los datos de la muestras de las distribuciones
clasicas. Lo que se quiere decir es que las muestras de las variables aleatorias
Bootstrap siguen el comportamiento, cada una, como su respectiva muestra
original que se le han pasado como parametro de entrada a la funciéon Bootstrap.
Por ejemplo, cuando a la funcién Bootstrap se le pasa como parametro de entrada
los datos generados por la funcion normal, el resultado de los datos generados por

la funcién Bootstrap sigue la forma de la distribucién normal.

En las tablas de las pruebas de Kolmogorov-Smirnov también se puede observar
que los valores de la media y desviacion estandar de los datos de la variables
aleatorias generadas usando la funcién Bootstrap son parecidos a los generados

por las funciones clasicas.

Esto quiere decir que el método Bootstrap para generar variables aleatorias
continuas se comporta de una manera adecuada, como se pudo ver en los
resultados anteriores, ya que no se presentan diferencias significativas con los
datos de la muestra generados de dichas variables. Esto nos indica que este

método nos puede dar una gran ayuda en el caso de generar variables aleatorias
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continuas sin necesidad de conocer cual es la distribucién de los datos que se
tienen o sin necesidad de hacer docima de bondad de ajuste para ver qué
distribucion siguen dichos datos. Este método nos asegura que las variables
aleatorias generadas de un conjunto de muestras son confiables, como se ha

podido verificar con los resultados obtenidos en las pruebas realizadas.

IV.5 Procedimiento para Generar Variables Aleatorias con Datos que no
siguen ninguna Distribucion Especifica

En esta seccidon se muestran procedimientos para generar variables aleatorias en
caso de que los datos que se tienen no siguen ninguna distribucion particular y por
consecuencia, no se conoce la distribucion que genero dichos datos.

Para esto, se van a utilizar las técnicas clasicas y la tecnica Bootstrap para
observar como se comportan los resultados respectivos y ver como el Bootstrap
responde ante este tipo de caso en donde las técnicas clasicas no son mucha
ayuda vy dificiles de aplicar. Para realizar estas pruebas se sabe a qué distribucion
pertenecen los datos que se tienen, sin embargo, la idea es observar si se puede
utilizar el método Bootstrap cuando se tengan datos extrafios como los que se van

a presentar y no se conozca nada sobre ellos.
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IV.5.1 Procedimiento para Generar Variables Aleatorias derivadas de dos

Erlang

procedure genera Erlang;
var x: real;
i: integer;
begin
randomize;
assign(sal, 'gen erl.txt');
rewrite (sal);
for i:=1 to Num do
if random <0.5 then begin {con probabilidad de 50% genera datos Erlang con
parametros (10,2)}
x :=Erlang(10,2);
writeln(sal, x);
end
else begin {con probabilidad de 50% genera datos Erlang con parametros (30,10)}
x:=Erlang (30,10);
writeln(sal,x);
end;
close(sal);
end;
begin
genera Erlang;

end.

IV.5.2 Procedimiento para Generar Variables Aleatorias derivadas de

Normales

procedure genera normal;
var ul,u2,x: real;
i: integer;
begin
randomize;
assign(sal, 'gen normal.txt');

rewrite (sal);
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for i:=1 to Num do
if random<0.5 then begin {con probabilidad de 50% genera datos normal con
parametros (10,3)}
ul:=random;
u2:=random;
x:=10+3*cos (2*PI*ul) *sqgrt (-2*1n (u2));
writeln(sal, x);
end
else begin {con probabilidad de 50% genera datos normal con parametros (20,2)}
ul :=random;
u2:=random;
x:=20+2*cos (2*PI*ul) *sqgrt (-2*1n (u2));
writeln(sal, x);
end;
close(sal);
end;
begin
genera normal;

end.

IV.5.3 Procedimiento para Generar Variables Aleatorias de una Exponencial y

Normal

procedure genera expo normal;
var ul,u2,x,y: real;
i: integer;
begin
randomize;
assign(sal, 'gen exp nor.txt');
rewrite (sal);
for i:=1 to Num do
if random <0.5 then begin {con probabilidad de 50% genera datos exponencial
con parametro (1)}
xX:=exponencial (1) ;
writeln(sal, x);

end
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else begin {con probabilidad de 50% genera datos normal con parametros (10,2)}
ul:=random;
uz2:=random;
x:=10+2*cos (2*PI*ul) *sqgrt (-2*1n (u2));
writeln(sal,x);
end;
close(sal);
end;
begin
genera_ expo_normal;

end.

El procedimiento para generar variables aleatorias con Bootstrap es el mismo que

se muestra en IV.3.6.

IV.6 Analisis a través de Histogramas de los Datos de las muestras obtenidas
usando las Técnicas Clasicas y el Método Bootstrap

En esta seccién se presentan histogramas realizados a los datos obtenidos de
cada muestra, generada con ambas técnicas, con el fin de observar si dichos
datos siguen alguna distribucion en particular o si no se tiene idea del
comportamiento que siguen los datos de la muestra obtenida, sin tener en cuenta

que se especifica la distribucion con la que se esta trabajando.
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IV.6.1 Histogramas de Datos Erlang — Erlang

Para realizar estos histogramas se tiene una muestra de tamafo 100, en donde el
50% de los datos son generados de una distribucion Erlang con ciertos
parametros y el otro 50% de los datos también son generados de una Erlang pero

con distintos parametros.

30

Desv. tip. = 147,97
Media = 176.4
N = 100,00

O U Ry, Ry X Ry X Ry Ry Ry %

ERLANG

Figura IV.11 Histograma de datos Erlang-Erlang

30

20 =

10

Desv. tip. = 142,22
Media = 182,2
o] N = 100,00

B % By T Ry Ny Wy Ny Wy vy %y Yy

BOOT

Figura IV.12 Histograma de datos Bootstrap-Erlang
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IV.6.2 Histogramas de Datos Normal — Normal

Para realizar estos histogramas se tiene una muestra de tamafo 100, en donde el
50% de los datos son generados de una distribucion normal con ciertos
parametros y el otro 50% de los datos también son generados de una normal pero

con distintos parametros.

14

Desv. tip. = 5,22
Media = 15,5
N = 100,00

4,0 8.0 ~ 120 160 = 200 240
6.0 10,0 14,0 18,0 22,0

Figura V.13 Histograma de datos Normal-Normal

14

Desv. tip. = 5,77
Media = 15,1
N = 100,00

4,0 8,0 12,0 16,0 20,0 24,0
6,0 10,0 14,0 18,0 22,0

Figura IV.14 Histograma de datos Bootstrap-Normal
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IV.6.3 Histogramas de Datos Exponencial — Normal
Para realizar estos histogramas se tiene una muestra de tamafno 100, en donde el
50% de los datos son generados de una distribucién exponencial con cierta media

y el otro 50% de los datos son generados de una normal con ciertos parametros.

30

20 «

10

Desv. tip. = 4,59
Media = 5,4
N = 100,00

EXP_NOR

Figura IV.15 Histograma de datos Expo-Normal

30 %

Desv. tip. = 4,39
Media = 5,1
N = 100,00

Figura IV.16 Histograma de datos Bootstrap-Exp-Normal
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Luego de esta inspeccidn visual, observar estos resultados, se puede notar que el
meétodo Bootstrap también puede ser usado para generar variables aleatorias en
caso de que los datos de la muestra original que se tiene no siguen ninguna
distribucion especifica, es decir, cuando no se tenga idea de la distribucion que da
lugar a los datos original.

En este caso, este método resulta ser muy util ya que no siempre se va a tener
informacion especifica acerca de los datos de la muestra que se tiene, es por ello
que el método Bootstrap es el método ideal que se presenta para estos casos, ya
que para su aplicacion no es necesario tener informacién alguna referente a la
muestra original.

En el proximo capitulo se hara un analisis mas formal del uso de la técnica

Bootstrap cuando no se tiene certeza de la distribucion que siguen los datos.
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CAPITULO V

V APLICACION BOOTSTRAP Y TECNICAS ESTADISTICAS CLASICAS EN
SIMULACIONES

En la mayoria de los estudios que se realizan se hace la suposicion que los datos
manejados siguen una distribucion especifica, sin embargo, puede suceder que
no se tenga la certeza sobre la forma general de dicha distribucion. En el presente
capitulo se muestra una manera general de como el método de remuestreo
Bootstrap es empleado para realizar simulaciones. También se presentan
simulaciones sencillas realizadas con algunas técnicas estadisticas clasicas, con
el fin de hacer comparaciones de las simulaciones usando ambas técnicas y ver
como se comporta el metodo Bootstrap ante las técnicas clasicas.

Para las simulaciones con la técnica Bootstrap se toma en cuenta el algoritmo
planteado en el capitulo IV, ya que en él se encuentra desarrollado la forma que el
meétodo Bootstrap se utiliza para hacer estimacion de densidades.

Estas simulaciones se realizan usando el lenguaje de Simulacion GLIDER. Este

procedimiento se presenta a lo largo de este capitulo.

V.1 Simulacion con las Técnicas Estadisticas Clasicas y el Método Bootstrap
En esta parte del capitulo se ejecutan varias pruebas de simulaciones, con la
ayuda del lenguaje de Simulaciéon GLIDER, utilizando las técnicas clasicas y el
método Bootstrap. Para este procedimiento se utilizan simulaciones sencillas,

como un sistema de taquilla simple, donde los tiempos de llegada y de
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permanencia se van a ir variando, tanto con las distribuciones clasicas como con
el Bootstrap. A continuacion se presentan las pruebas de las simulaciones

realizadas, utilizando un conjunto de 100 datos para cada una de ellas.

V.1.1 Prueba de Simulaciones de un Sistema de Taquilla Simple utilizando
las Técnicas Clasicas y la Técnica Bootstrap

Los individuos llegan a ser atendidos en una taquilla [15] con intervalos de
llegadas distribuidos exponencial con media TELL. Si la taquilla esta ocupada
forma una cola. Si son atendidos toman el recurso taquilla por un tiempo de
atencion tomado de una distribucién Erlang con media MED y desviacién DES.
Los resultados de una corrida de simulacion son muestras de alguna distribucion,
por lo tanto pueden variar de una corrida a otra. Por lo que generalmente es
aconsejable realizar varias corridas independientes para tomar varias muestras
como repuestas tanto para calcular la media como la varianza (y la desviacion
estandar), siendo estos los parametros que mas interesan en el analisis
estadistico de los experimentos de simulacion. A continuacion se presenta el
programa GLIDER utilizando ambas técnicas con 10 réplicas para cada
simulacion:

TITLE SISTEMA SIMPLE DE TAQUILLA
NETWORK

LLEGADA (I) :: IT := EXPO(TELL);
TAQUILLA (R) :: STAY := ERLG (MED,DES);
SALIDA (E)

INIT
TSIM := 10000; MED := 4; DES := 2; TELL := 1;
ACT (LLEGADA, 0) ;
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DECL VAR TELL, MED : REAL;

DES : INTEGER;
STATISTICS ALLNODES;

END.

TITLE SISTEMA SIMPLE DE TAQUILLA CON BOOTSTRAP

NETWORK
LLEGADA (I) :: N:=1; BOOTS; IT:=VALOR; {donde N=1 indica que el tiempo entre llegadas
se distribuyen exponenciales}
TAQUILLA(R) :: N:=2; BOOTS; STAY:=VALOR; {donde N=2 indica que el tiempo entre
llegadas se distribuyen Erlang}
SALIDA (E)
LEE_ARC (A) VAR I: INTEGER; :: {nodo donde se leen los archivos de entrada}
ASSIGN (ENT, 'exp.txt'); {asocia la variable ent con la entrada exponencial}
RESET (ENT) ; {abre el archivo de entrada para la operacién de lectura}
N1:=0;

FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN

READLN (ENT, M1 [N1+1]) ;

N1:=N1+1;

END;

CLOSE (ENT) ;

ASSIGN (ENT, 'erl.txt") ; {asocia la variable ent con la entrada Erlang}

RESET (ENT) ; {abre el archivo de entrada para la operacién de lectura}

N2:=0;

FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN

READLN (ENT ,M2 [N2+1]); {se leen los datos del archivo de entrada y se almacenan en

el vector}

N2:=N2+1;
END;
CLOSE (ENT) ;

CALC_H1 (&)

W:=0;

SUM:= 0;
FOR I:=1

VAR I: INTEGER; {nodo donde se calcula el pardmetro suavizador h para N=1}
W, SUM, XPROM, TEMP1l, TEMP2, TEMP3: REAL;

TO 5000 DO BEGIN

W :=W+ ML[I];

XPROM
END;

:= W/5000; {calcula la media de la muestra}

FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN {estimacién de la desviacidén de la muestra}

TEMP1:
TEMP2 :

= M1[I] - XPROM;
= CUADRADO (TEMP1); {diferencia entre el valor de la muestra de la posicién i
con la media de la muestra}

SUM + TEMP2; {sumatoria del cuadrado de temp}
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END;
TEMP1:

(1/(5000-1)) *SUM;

TEMP2 := RAIZN (TEMP1,2);

TEMP3:= RAIZN(5000,5) ; {calcula la raiz quinta del numero de muestras B}
Hl:= 1.06 * (TEMP2/TEMP3) ;

CALC_H2 (A) VAR I: INTEGER; {nodo donde se calcula el pardmetro suavizador h para N=2}
W, SUM, XPROM, TEMP1, TEMP2, TEMP3: REAL;
W:=0;
SUM:= 0;
FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN
W :=W+ M2[I];
XPROM := W/5000; {calcula la media de la muestra}
END;

FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN {estimacidén de la desviacidédn de la muestra}
TEMPl:= M2[I] - XPROM;
TEMP2 := CUADRADO (TEMP1l); {diferencia entre el valor de la muestra de la posicién i
con la media de la muestra}
SUM:= SUM + TEMP2; {sumatoria del cuadrado de temp}
END;
TEMP1l:= (1/(5000-1)) *SUM;
TEMP2 := RAIZN (TEMP1,2) ;
TEMP3:= RAIZN(5000,5) ; {calcula la raiz quinta del numero de muestras B}
H2:= 1.06 * (TEMP2/TEMP3) ;

INIT
TSIM := 10000;
ACT (LEE_ARC,0) ;
ACT (LLEGADA, 0) ;
DECL
VAR N1, N2, N: INTEGER;
M1, M2, M: ARRAY[1..10000] OF REAL;
VALOR, H1l, H2: REAL;
ENT : TEXT;
STATISTICS LLEGADA, TAQUILLA, SALIDA;

PROCEDURES
PROCEDURE BOOTS; {Procedimiento para calcular el valor Bootstrap}
VAR I: INTEGER;
BEGIN
IF N=1 THEN BEGIN
I:=TRUNC(1 + N1*UNIF(O0,1)) - 1 ;
VALOR := MI1[I] + H1*NORM(0,1); {Calcula el valor Bootstrap Exponencial}
END ELSE BEGIN
I:=TRUNC(1 + N2*UNIF(0,1)) - 1 ;
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VALOR := M2[I] + H2*NORM(0,1); {Calcula el valor Bootstrap Erlang}
END;

END;

FUNCTION RAIZN (J,I:REAL):REAL; {Funcidén que calcula la raiz enésima}

BEGIN RAIZN := EXP(LN(J)/I)

END;

FUNCTION CUADRADO (J:REAL) :REAL; {Funcidén que calcula el cuadrado de un numero}

BEGIN CUADRADO := J*J;

END;

END.
V.1.2 Andlisis de los Datos de la Simulacién a través de la Teoria Clasica
Las técnicas estadisticas son usadas para analizar las salidas de las corridas de
simulacién. Usualmente se construyen intervalos de confianza y pruebas de
hipotesis para decidir cual es mejor respecto a cierta medida de desempefo. En
esta seccion se presentan unas pruebas de medias de cada simulacion realizadas
para comprobar qué tan significativa es la diferencia entre las medias de las
simulaciones usando las técnicas clasicas y usando la técnica Bootstrap. El

analisis que se presenta es realizado a las medias tomadas del tiempo en el

sistema de cada simulacion.

Para observar la diferencia de una media con otra, se puede determinar el
intervalo de confianza (IC) al 90% y se hace la prueba de la diferencia entre las
medias de las dos alternativas. A continuacion se muestra un intervalo de
confianza del 90% para las medias de la simulacion usando las técnicas clasicas y

para las medias de la simulacién que usan Bootstrap. También se presenta una
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prueba de diferencia de medias entre las medias de las simulaciones que usan

ambas técnicas:

e Intervalo de Confianza para las medias de la simulacion usando las

Técnicas Clasicas.

2 2
.Y |91 ¥ o,
IDC = X, — o059 m S X, + 2059 ? (V.1)

La media global de todas las réplicas, m=10, de la simulacién con las técnicas

clasicas es

<l

1 &Y —
;;X[ (V.2)

X, =4398,92
La varianza de la media de las réplicas es

Var(X) = ﬁf()ﬁ _Xy (V.3)

i=1

Var(X) = o} =1623,52

IDC,,, [4398,92 —(1,8331) 1621?)’5 2 < 1, < 439892+ (18331) 1623’52}

IDC,,,, : [4375,56; 4422,28]

¢ Intervalo de Confianza para las medias de la simulacién usando Bootstrap.
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[ 2 2
- O — O
IDC%%: Xz _to.05,9 72 < H, < Xz +t0.05,9 72 (V-4)

La media global de todas las réplicas, n=10, de la simulacion con la técnica

Bootstrap es

<l

vy (V.5)
nig

X, =4377,39

La varianza de la media de las réplicas es

Var(X) = ﬁi@ _Xy (V.6)

i=1

Var(X) = o; =4967,7

IDC,, : {4377,39—(1,8331) 491607’7 <y, <4377.39 +(1,8331)

49677 }

IDC,,, : [4302,49; 4452,29]

e Prueba de medias e intervalos de confianza de las simulaciones que usan

las técnicas clasicas con las simulaciones que usan Bootstrap.

Hipotesis Nula H, : i, = i,
Hipotesis Alternativa H, @ u, # 1,

H, se rechazasi [t,|>1,,,,, €s decir, si [¢,]| > 1,55

La estadistica de prueba que se utiliza es la siguiente:
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f= 2 (V.7)

Donde X, =4398,92. X, =4377,39. o =1623,52. o =4967,7. m=n=10.

Por lo tanto, se tiene que
t, =0,8387
Se especifica que a = 0.10, entonces, a partir de las tablas de estadisticas, se
obtendra ¢, , =1,7341.
Ya que se tiene |t0| =0,8387 < 1,7341, no se puede rechazar H,. Lo que indica,

que se puede decir que no hay evidencia estadistica para indicar una diferencia
significativa entre las medias de las simulaciones usando Bootstrap con respecto a
las simulaciones que usan las técnicas clasicas.

Un intervalo de confianza del 90% para la diferencia entre las medias se muestra a

continuacion

2 2
e o o

IDC: | X, — X, *1y05,54| — +——
’ m n

[4398,92 — 4377,39 — (1,8331) % 25,67 < p1, — p1, < 4398,92 — 4377,39 + (1,8331) * 25,67

IDC,,, = [-25,53 < p1, — 11, < 68,59]
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Este intervalo de confianza que se tiene de la diferencia entre las medias incluye
el cero. Esto indica, expresado de otra manera, que las dos medias no tienen una

diferencia significativa.

V.2 Comparacion de las Simulaciones que usan las Técnicas Estadisticas
Clasicas con las Simulaciones que usan Bootstrap

Las simulaciones realizadas con el método Bootstrap arrojan resultados similares
a los resultados de las simulaciones realizadas con las técnicas clasicas. La
diferencia que se presenta en los resultados de un método con respecto al otro es
poco significativa. Esto se puede notar observando las medias de los resultados
de cada una de las corridas hechas con ambos métodos, ya que a través de estos
datos se hizo una prueba de medias para comprobar si hay o no alguna evidencia
estadistica para decir que los resultados de las simulaciones con las técnicas
clasicas presentan una diferencia significativa con respecto a los resultados de las
simulaciones con la técnica Bootstrap. Gracias al analisis que se le hizo a los
datos a través de la teoria clasica, se pudo verificar que el método Bootstrap

trabaja adecuadamente.

V.3 Simulacién con las Técnicas Estadisticas Clasicas y el Método Bootstrap
utilizando Datos que no siguen una Distribuciéon Especifica

En esta seccion se pretende conocer si el método Bootstrap funciona bien para
ser utilizado en simulaciones en caso de que los datos que se tienen no siguen

alguna distribucion especifica o ésta sea dificil de determinar. Para ello, se van a
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realizar simulaciones utilizando tanto las técnicas clasicas como la técnica
Bootstrap y asi comparar dichos resultados para poder concluir si el método
Bootstrap también puede ser utilizado de manera segura en este caso particular.
Ademas, este caso es de gran interés ya que en realidad un problema estadistico
se presentaria cuando se tienen datos totalmente extrafios que no vienen
distribuidos de manera especifica para nosotros y por esta causa se hace

complicado o imposible aplicar las técnicas clasicas.

V.3.1 Prueba de Simulaciones de un Sistema de Taquilla Simple utilizando
Tiempos de Permanencia tomados de varias Distribuciones Erlang

Usaremos un modelo similar al anterior pero en este caso los tiempos de atencion
seran tomados de una distribucion hibrida: Erlang de parametros (10,2) o Erlang
de parametros (30,10) con una probabilidad 0.5 para cada caso.

El programa GLIDER utilizando ambas técnicas se presenta a continuacion:

TITLE TAQUILLA CON DISTRIBUCIONES ERLANG

NETWORK
LLEGADA (I) :: IT:= EXPO(5);

IF BER(0.5) THEN TP:=ERLG(10,2) ELSE TP:= ERLG(30,10);
TAQUILA (R) :: STAY := TP;
SALIDA (E)

INIT
TSIM := 10000;
ACT (LLEGADA,0) ;

DECL

VAR RESUL: REAL;

MESSAGES LLEGADA (TP:REAL) ;
STATISTICS ALLNODES;

END.

TITLE TAQUILLA CON DISTRIBUCIONES ERLANG USANDO BOOTSTRAP

62



CAPITULO V: APLICACION BOOTSTRAP Y TECNICAS ESTADISTICAS CLASICAS EN SIMULACIONES

NETWORK
LLEGADA (I) :: N:=1; BOOTS; IT:=VALOR; {donde N=1 indica que el tiempo entre llegadas
se distribuye exponencial}
TAQUILLA(R) :: N:=2; BOOTS; STAY:=VALOR; {donde N=2 indica que el tiempo entre
llegadas es de la distribucién hibrida}
SALIDA (E)
LEE_ARC (A) VAR I: INTEGER; :: {nodo donde se leen los archivos de entrada}
ASSIGN (ENT, 'exp.txt'); {asocia la variable ent con la entrada exponencial}
RESET (ENT) ; {abre el archivo de entrada para la operacién de lectura}
N1:=0;

FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN
READLN (ENT,M1 [N1+1]) ;

N1:=N1+1;
END;
CLOSE (ENT) ;

ASSIGN (ENT, 'gen_erl.txt'); {asocia la variable ent con la entrada Erlang}
RESET (ENT) ; {abre el archivo de entrada para la operacién de lectura}
N2:=0;
FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN
READLN (ENT ,M2 [N2+1]); {se leen los datos del archivo de entrada y se almacenan en

el vector}

N2 :=N2+1;
END ;
CLOSE (ENT) ;

CALC_H1l (A) VAR I: INTEGER; {nodo donde se calcula el pardmetro suavizador h para N=1}
W, SUM, XPROM, TEMP1, TEMP2, TEMP3: REAL;
W:=0;
SUM:= 0;
FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN
W :=W+ MI[I];
XPROM := W/5000; {calcula la media de la muestra}
END;
FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN {estimacién de la desviacidédn de la muestra}
TEMPl:= M1[I] - XPROM;
TEMP2 := CUADRADO (TEMP1l); {diferencia entre el valor de la muestra de la posicidén i
con la media de la muestra}
SUM:= SUM + TEMP2; {sumatoria del cuadrado de temp}
END;
TEMP1:= (1/(5000-1))*SUM;
TEMP2:= RAIZN(TEMP1,2);
TEMP3:= RAIZN(5000,5) ; {calcula la raiz quinta del nuimero de muestras B}
Hl:= 1.06 * (TEMP2/TEMP3);

CALC_H2 (A) VAR I: INTEGER; {nodo donde se calcula el parametro suavizador h para N=2}
W, SUM, XPROM, TEMP1, TEMP2, TEMP3: REAL;
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W:=0;
SUM:= 0;
FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN
W =W+ M2[I];
XPROM := W/5000; {calcula la media de la muestra}
END;

FOR I:=1 TO 5000 DO BEGIN {estimacidén de la desviacidn de la muestra}
TEMP1:= M2[I] - XPROM;

TEMP2 := CUADRADO (TEMP1l); {diferencia entre el valor de la muestra de la posicién i

con la media de la muestra}
SUM:= SUM + TEMP2; {sumatoria del cuadrado de temp}
END;
TEMP1:= (1/(5000-1)) *SUM;
TEMP2:= RAIZN (TEMP1,2);
TEMP3:= RAIZN(5000,5) ; {calcula la raiz quinta del numero de muestras B}
H2:= 1.06 * (TEMP2/TEMP3) ;
INIT
TSIM := 10000;
ACT (LEE_ARC,0) ;
ACT (LLEGADA, 0) ;
DECL
VAR N1, N2, N: INTEGER;
M1, M2, M: ARRAY[1..10000] OF REAL;
VALOR, H1, H2: REAL;
ENT : TEXT;
STATISTICS LLEGADA, TAQUILLA, SALIDA;

PROCEDURES
PROCEDURE BOOTS; {Procedimiento para calcular el valor Bootstrap}
VAR I: INTEGER;
BEGIN
IF N=1 THEN BEGIN
I:=TRUNC(1 + N1*UNIF(0,1)) - 1 ;
VALOR := MI1[I] + H1*NORM(0,1); {Calcula el valor Bootstrap Exponencial}
END ELSE BEGIN
I:=TRUNC(1 + N2*UNIF(0,1)) - 1 ;
{Calcula el valor Bootstrap es de la distribucidén hibrida}
VALOR := M2[I] + H2*NORM(O0,1);
END;
END;
FUNCTION RAIZN (J,I:REAL):REAL; {Funcidén que calcula la raiz enésima}
BEGIN RAIZN := EXP(LN(J)/I)
END;
FUNCTION CUADRADO (J:REAL) :REAL; {Funcién que calcula el cuadrado de un numero}
BEGIN CUADRADO := J*J;
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END;
END.

V.3.1.1 Analisis de los Datos de la Simulacion a través de la Teoria Clasica
cuando los datos no siguen una Distribuciéon Especifica
e Intervalo de Confianza para las medias de la Simulacion usando las

Técnicas Clasicas.

La media global de todas las réplicas, m=10, de la simulacién con las técnicas

clasicas es
X, =4638,11
La varianza de la media de las replicas es
Var(X) = o =190374,71
IDC,,, : [4385,19; 4891,03]
¢ Intervalo de Confianza para las medias de la simulacién usando Bootstrap

La media global de todas las réplicas, n=10, de la simulacion con la técnica

Bootstrap es
X, =4500,15

La varianza de la media de las réplicas es
Var(X,) = o, =181318,86

IDC,,,, : [4422,08; 4578,22]

65



CAPITULO V: APLICACION BOOTSTRAP Y TECNICAS ESTADISTICAS CLASICAS EN SIMULACIONES

¢ Prueba de medias e intervalos de confianza de las simulaciones que usan

las técnicas clasicas con las simulaciones que usan Bootstrap.

Hipotesis Nula H : i, = u,
Hipotesis Alternativa H, : i, # u,

H, se rechazasi 1| >¢ es decir, si [fy| > 7,45 5

al2w?

La estadistica de prueba que se utiliza es la siguiente:

Xl _Xz
=
0 2 2
01 Oy
m n

donde X, =4638,11 X, =4500,15 o> =190374,71 o2 =181318,86 m=n=10.

Por lo tanto, se tiene que
t, =0,716
Se especifica que «a = 0.10, entonces, a partir de las tablas de estadisticas, se

obtendra ¢, , =1,7341.

Ya que se tiene |t0|:0,716 < 1,7341, no se puede rechazar H,. Lo que indica,

que se puede decir que no hay evidencia estadistica de una diferencia significativa
entre las medias de las simulaciones usando Bootstrap con respecto a las

simulaciones que usan las técnicas clasicas.
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Un intervalo de confianza del 90% para la diferencia entre las medias se muestra a
continuacion:

2 2

. v v CTI Cﬂ
IDC: | X, - X, *loosisy |t
m n

IDC,,,, = [-196,36 < p1, — p1, < 472,28]

Este intervalo de confianza que se tiene de la diferencia entre las medias incluye
el cero. Esto indica, expresado de otra manera, que las dos medias no tienen una

diferencia significativa.

V.3.2 Prueba de Simulaciones de un Sistema de Taquilla Simple utilizando
Tiempos de Permanencia tomados de varias Distribuciones Normales
Seguimos con el mismo ejemplo, pero ahora los tiempos de atencion provienen de
la distribucioén hibrida: normal de parametros (10,3) o de una distribucién normal
de parametros (20,2) con una probabilidad 0.5 cada una.

El programa GLIDER utilizando ambas técnicas se presenta a continuacion:

TITLE TAQUILLA CON DISTRIBUCIONES NORMAL

NETWORK
LLEGADA (I) :: IT:= EXPO(5);
IF BER(0.5) THEN TP:=NORM(10,3) ELSE TP:= NORM(20,2);
TAQUILA (R) :: STAY := TP;
SALIDA (E)

INIT
TSIM := 10000;
ACT (LLEGADA, 0) ;

DECL

VAR RESUL: REAL;
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MESSAGES LLEGADA (TP:REAL) ;
STATISTICS ALLNODES;
END.

El progama en GLIDER usando Bootstrap es el mismo que se presenta en V.3.1

pero con las muestras respectivas a este.

V.3.2.1 Analisis de los Datos de la Simulaciéon a través de la Teoria Clasica
cuando los datos no siguen una Distribuciéon Especifica (Normal)
e Intervalo de Confianza para las medias de la Simulacién usando las

Técnicas Clasicas.

La media global de todas las réplicas, m=10, de la simulacion con las técnicas

clasicas es
X, =3363,45

La varianza de la media de las réplicas es
Var(X) = o =8608,24

IDC,,, : [3309,67; 3417,23]

¢ Intervalo de Confianza para las medias de la Simulacién usando Bootstrap.

La media global de todas las réplicas, n=10, de la simulacién con la técnica

Bootstrap es
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X, =3267,28
La varianza de la media de las réplicas es
Var(X,) = o, =33458,20

IDC,,, : [3160,98; 3373,31]

e Prueba de medias e intervalos de confianza de las simulaciones que usan

las técnicas clasicas con las simulaciones que usan Bootstrap.

Hipotesis Nula H, : i, = i,
Hipotesis Alternativa H, : u, # u,
H, se rechaza si [t,|>1,,,,, €S decir, Si |ty > 15

La estadistica de prueba que se utiliza es la siguiente:

)?1 —)?2
ly = 2 2
I

m n
donde X, =3363,45 X, =3267,28 o} =8608,24 o, =33458,20 m=n=10.
Por lo tanto, se tiene que
t, =1,483
Se especifica que a = 0.10, entonces, a partir de las tablas de estadisticas, se

obtendra ¢, , =1,7341.
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Ya que se tiene |t0|=1,483 < 1,7341, no se puede rechazar H,. Lo que indica,

que se puede decir que no hay evidencia estadistica de una diferencia significativa
entre las medias de las simulaciones usando Bootstrap con respecto a las

simulaciones que usan las técnicas clasicas.

Un intervalo de confianza del 90% para la diferencia entre las medias se muestra a
continuacion:

2 2
Ay ¥ o, 0
IDC: X=X, H 505/ — +—
m n

IDC,,,, = [-16,3< 1, — u, <208,64]

Este intervalo de confianza que se tiene de la diferencia entre las medias incluye
el cero. Esto indica, expresado de otra manera, que las dos medias no tienen una

diferencia significativa.

V.3.3 Prueba de Simulaciones de un Sistema de Taquilla Simple utilizando
Tiempos de Permanencia tomados de Distribuciones Exponencial — Normal

En este caso usa una distribucion hibrida para los tiempos de atencién dada por
exponencial de parametro (1) o normal de parametros (10,2) con una probabilidad

de 0.5 cada uno.

El programa GLIDER utilizando ambas técnicas se presenta a continuacion:
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TITLE TAQUILLA CON DISTRIBUCIONES EXPO_NOR

NETWORK
LLEGADA (I) :: IT:= EXPO(2);
IF BER(0.5) THEN TP:=EXPO(1l) ELSE TP:= NORM(10,2);
TAQUILA (R) :: STAY := TP;
SALIDA (E)

INIT
TSIM := 10000;
ACT (LLEGADA, 0) ;

DECL

VAR RESUL: REAL;

MESSAGES LLEGADA (TP:REAL) ;
STATISTICS ALLNODES;

END.

El progama en GLIDER usando Bootstrap es el mismo que se presenta en V.3.1

usando las muestras respectivas.

V.3.3.1 Analisis de los Datos de la Simulacién a través de la Teoria Clasica
cuando los datos no siguen una Distribucion Especifica (Expo-Normal)
e Intervalo de Confianza para las medias de la Simulacién usando las

Técnicas Clasicas

La media global de todas las réplicas, m=10, de la simulaciéon con las técnicas

clasicas es
X, =3188,28

La varianza de la media de las réplicas es
Var(X) = o} =8662,389

IDC,,, : [3134,33; 3242,23]
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¢ Intervalo de Confianza para las medias de la Simulacién usando Bootstrap
La media global de todas las réplicas, n=10, de la simulacion con la técnica

Bootstrap es
X, =3226,93
La varianza de la media de las réplicas es

Var(X,) = o2 =12703,85

IDC,,, : [3161,59; 3292,27]

o Prueba de medias e intervalos de confianza de las simulaciones que usan

las técnicas clasicas con las simulaciones que usan Bootstrap

Hipdtesis Nula H,, : i, = i,
Hipotesis Alternativa H, : i, # u,
H, serechaza si 1| >1,,,,, €s decir, si [t)| > 14055

La estadistica de prueba que se utiliza es la siguiente:

Xl _Xz
t =
0 2 2
01 9y
m n

donde X, =3188,28 X, =3226,93 o, =8662,389 o, =12703,85 m=n=10.

72



CAPITULO V: APLICACION BOOTSTRAP Y TECNICAS ESTADISTICAS CLASICAS EN SIMULACIONES

Por lo tanto, se tiene que
t, =0,836
Se especifica que a = 0.10, entonces, a partir de las tablas de estadisticas, se

obtendra ¢, =1,7341.

Ya que se tiene |t0|:0,836 < 1,7341, no se puede rechazar H,. Lo que indica,

que se puede decir que no hay evidencia estadistica de una diferencia significativa
entre las medias de las simulaciones usando Bootstrap con respecto a las

simulaciones que usan las técnicas clasicas.

Un intervalo de confianza del 90% para la diferencia entre las medias se muestra a
continuacion:

2 2
Ay ¥ o, 0
IDC: X=X, H o505/ — +—
m n

IDC,,, = [118,8 < 11, — p1, <41,5]

Este intervalo de confianza que se tiene de la diferencia entre las medias incluye
el cero. Esto indica, expresado de otra manera, que las dos medias no tienen una

diferencia significativa.
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V.4 Comparacién de las Simulaciones que usan las Técnicas Estadisticas
Clasicas con las simulaciones que usan Bootstrap utilizando
Datos que no siguen alguna Distribuciéon Especifica

Las simulaciones realizadas con el método Bootstrap en caso de que se tienen
datos que no siguen una distribucion particular arrojan resultados similares a los
resultados de las simulaciones realizadas con las técnicas clasicas. En los
ejemplos presentados se usaron las técnicas clasicas para generar tanto las
distribuciones hibridas como las muestras para ser usadas con Bootstrap. Se
quiere hacer notar que en la practica si se tienen datos de una de estas
distribuciones hibridas, no seria nada facil determinar cual es esta distribucién por
las técnicas clasicas. En la practica se tiene la muestra y se analiza para ver si

sigue alguna distribucién particular.

La diferencia que se presenta entre ambos métodos no es estadisticamente
significativa. Esto se puede notar observando las pruebas de comparacion de
medias realizadas a las corridas hechas con cada método, en donde se muestra
que no existe evidencia estadistica para decir que hay una diferencia significativa

entre ellas.

Con esto se puede decir, que el método bootstrap trabaja muy bien para ser
utilizado en simulaciones, como se pudo observar, en caso de que no se tenga
informacion de la distribucion que siguen los datos de la muestra original, en

especial cuando dichos datos no siguen ninguna distribucion especifica. En casos
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como este, las técnicas clasicas no proporcionan ninguna solucion. Por esta razon
y en estas situaciones, el método Bootstrap es muy util en estos casos ya que no

se necesita hacerle un analisis estadistico a los datos que se tienen.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En la investigacion realizada sobre la técnica que usa el Bootstrap para generar

variables aleatorias continuas se observo lo siguiente:

El algoritmo de la funcidn Bootstrap para generar variables aleatorias
continuas es facil de implementar y utilizar. La técnica agrega un ruido
aleatorio a las observaciones obtenidas por muestreo de muestras, el cual
esta distribuido normal, permitiendo generar valores que no estan en la
muestra original.

Las muestras generadas utilizando el algoritmo Bootstrap siguen la
distribucion de la muestra original de acuerdo a las pruebas realizadas en
este trabajo.

El uso del Bootstrap es una técnica adecuada para realizar simulaciones y
arroja resultados similares a los obtenidos mediante el uso de técnicas
clasicas para la generacidn de variables aleatorias.

Cuando la muestra no sigue alguna distribucion conocida, la generacion de
variables aleatorias por métodos clasicos puede ser complicada o
simplemente no es posible. En este caso Bootstrap resulta muy
conveniente ya que no requiere analizar la muestra y simplemente la usa
para generar las variables. Es mas, asi la muestra siga algunas de las

distribuciones conocidas, con Bootstrap se hace innecesario averiguarlo.
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De manera mas detallada, se logré el objetivo de conocer cdmo usar el método
Bootstrap para generar variables aleatorias continuas y se pudo observar que se
comporta de una manera aceptable. Trabaja muy bien a partir de las muestras sin
requerir que éstas sean analizadas.

Usando el método Bootstrap no es necesario saber como estan distribuidos los
datos de una muestra aleatoria. Este método puede trabajar sin ningun problema
aun cuando no se conoce la distribucion que sigue la muestra.

Lo que indica, que la técnica que emplea el Bootstrap para generar variables
aleatorias puede ser utilizada sin ningun problema, obteniendo resultados
similares a los que producen las técnicas clasicas, y de una manera sencilla, como

se observo en el capitulo V.

Con respecto a la aplicacién del método Bootstrap en simulaciones, se consiguio
el propdsito planteado de realizar simulaciones con este método para compararlas
con simulaciones usando las técnicas estadisticas clasicas. Con los resultados
obtenidos empleando el lenguaje de simulacion GLIDER, realizando 10
replicaciones, se pudo observar que el método Bootstrap se puede emplear
facilmente y los resultados obtenidos fueron buenos. Esto se pudo constatar
haciendo comparaciones entre las medias de cada una de las simulaciones que
usan las técnicas clasicas con las simulaciones que usan Bootstrap, donde se

pudo observar que los resultados obtenidos de las simulaciones con Bootstrap no
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presentan diferencias significativas respecto a los resultados de las simulaciones
con las técnicas clasicas.

El método Bootstrap trabaja muy bien para generar variables aleatorias y realizar
simulaciones en caso de que los datos que se tienen no siguen ninguna
distribucion conocida, es decir, después de analizar la muestra no se logra
determinar la distribucidn que estos siguen. En este caso particular, el Bootstrap
juega un papel importante, ya que para su uso no se requiere analizar los datos o

muestras de entrada.

Es necesario mencionar la dificultad de encontrar informacién referente a las
técnicas que usa el método Bootstrap para hacer estimacion de densidades.
Actualmente se conoce poco sobre esta tecnica de generar variables aleatorias y
es muy dificil encontrar informacion referente a ella. Esta técnica es poco utilizada
comparandola con técnicas estadisticas clasicas. Sin embargo, se recomienda
tenerla en cuenta para generar variables aleatorias y emplearse para realizar
simulaciones ya que es muy util cuando no se conoce la distribucion de los datos
de entrada o cuando estos no quieran ser analizados para determinar su

distribucion.
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GLOSARIO

Bootstrap: Método estadistico que consiste en sustituir la distribucidn tedrica por

la muestral y estudiar las propiedades del estimador.

Bootstrapping: Es un remuestreo de datos de una muestra, con reemplazo.

Datos: Son los valores cualitativos o cuantitativos mediante los cuales se miden

las caracteristicas de los objetos, sucesos o fendmenos a estudiar.

Desviacion Estandar: Es la medida mas comun de dispersién. Dicho de manera
sencilla, mide qué tan dispersos estan los valores en una coleccion de datos. La
desviacion estandar esta definida como la raiz cuadrada de la varianza. Se define
de esta manera para darnos una medida de la dispersion que es (1) un numero no

negativo y (2) tiene las mismas unidades que los datos.

Distribucion de Probabilidad: Modelo tedrico que describe la forma en que
varian los resultados de un experimento aleatorio. Lista de los resultados de un
experimento con las probabilidades que se esperarian ver asociadas con cada

resultado.

Estadistica: Ciencia estudia los métodos para recoger, organizar, resumir y
analizar datos, asi como para sacar conclusiones validas y tomar decisiones

razonables basadas con tal analisis. En un sentido menos amplio, el término
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estadistica se usa para denotar los propios datos, o numero derivados de ellos,

tales como los promedios.

Estadistico: Es una funcion de variables aleatorias observables que no contiene

parametros desconocidos.

Estimacion: Es el valor numérico que toma el estimador para una muestra

concreta.

Estimador: Es un estadistico que se construye con la intencion de estimar un
parametro de la poblacion y que, consecuentemente, debe reunir condiciones que

lo hagan deseable en algun sentido.

Frecuencia Acumulada: Es el numero de estudiantes con calificaciones iguales o

menores que el rango de cada intervalo sucesivo.

Funciéon de densidad de probabilidad: funcion que mide concentracion de

probabilidad alrededor de los valores de una variable aleatoria continua.

Histograma: Es una representacion grafica de una variable en forma de barras,
se utilizan con preferencia a graficas de puntos o de lineas cuando se quiere
agrupar los datos. Se utiliza cuando se estudia una variable continua, como franjas

de edades o altura de la muestra.
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Inferencia Estadistica: Es aplicar resultados de estudios de una muestra a la

poblaciones y emitir juicios o conclusiones sobre esa poblacion en general.

Mediana: Es el valor que deja a cada lado (por encima y por debajo) la mitad de

los valores de la muestra.

Muestra: Parte representativa de la poblacion en la que nos apoyamos para

realizar el analisis.

Parametro: Son valores desconocidos de caracteristicas de una distribucion

teorica. El objetivo de la estadistica es estimarlos dando un valor concreto.

Poblacién: Es todo conjunto de elementos, finito o infinito, definido por una o mas
caracteristicas, de las que gozan todos los elementos que lo componen, y solo

ellos.

Probabilidad: Es el conjunto de posibilidades de que un evento ocurra o no en un
momento y tiempo determinado. Dichos eventos pueden ser medidos a través de
una escala de 0 a 1, donde el evento que no pueda ocurrir tiene una probabilidad

de 0 y uno que ocurra con certeza es de 1.

Rango: Situacion de un dato respecto de una distribucion.

Remuestrear: Aplicar un remuestreo en un estudio estadistico.
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Variable Aleatoria: Variable que cuantifica los resultados de un experimento

aleatorio y que toma diferentes valores como resultado de este.

Variable aleatoria continua: Variable que toma un valor infinito de valores no
numerables. Variable aleatoria que puede tomar cualquier valor dentro de un

intervalo dado de valores.
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BOOTSTRAP

El Bootstrap es un método estadistico creado para facilitar los calculos que no se
pueden hacer con férmulas simples (por medio de las técnicas estadisticas
clasicas) teniendo como herramienta importante la ayuda del computador.

Este método Consiste basicamente en sustituir la distribucion tedrica por la
muestral y estudiar las propiedades del estimador remuestreando esa nueva

poblacion en las mismas condiciones en que se obtuvo la muestra original.

El método Bootstrap trabaja como sigue:
» Se tiene un conjunto de muestra aleatoria (el cual se trabaja con

reemplazo) de tamafo n, en donde x =(x,x,,.,x,) son los valores

observados de dicha muestra.
> Se crea una nueva muestra del mismo tamafo muestreando aleatoriamente

n veces con reemplazo de la muestra original (x,x,,...,x,), donde la
probabilidad de escoger cualquier punto de los datos es 1/n.

» Luego se calcula el estadistico de interés 0 para cada una de las muestras

Bootstrap, a partir de la remuestra obtenida, dando asi 67;. (donde

b=1,2,...,B).
» Se repiten los puntos 2 y 3 B veces, donde B es un numero grande que
representa la cantidad de remuestras hechas. La magnitud de B en la

practica depende de las pruebas que se van aplicar a los datos. En general,
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B deberia ser de entre 50 a 200 para estimar el error estandar de 0, y al

menos de 1000 para estimar intervalos de confianza en un punto o

A

alrededor de 4.

METODO BOOTSTRAP PARA GENERAR VARIABLES ALEATORIAS
CONTINUAS
Para generar variables aleatorias continuas usando la técnica Bootstrap se deben

seguir los pasos que se presentan en el siguiente algoritmo:

Algoritmo:

Entrada: una muestra aleatoria x,x,,...,x,

Salida: una variable aleatoria
0: escoger el parametro suavizador h
Para calcular el h se presenta la siguiente férmula:

c
1/5
n

h = a(k)1.364

donde la constante a(k) es 0.776 para la Gaussiana, ¢ denota la desviacion

estandar y n es el tamafo de la muestra. La formula queda descrita

A

o
1/5
n

h=1.06

1: generar un entero aleatorio i de una uniforme discreta en n puntos (i =1.,...,n)

2: generar una variable aleatoria W de la distribucion kernel K(x)
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El W que se presenta es la densidad de la distribucion de ruido aleatoria y es
llamada Kernel. Claramente esta debe ser una funcién de densidad y siempre se
asume que es simétrica alrededor del origen.

Para la eleccion de esta funcién de densidad se va a utilizar una de las funciones

kernel mas conocidas: la Normal de parametros (0,1):

2
—-x°/2
e

Normal = !
N2
3: devolver boot = x, + hW

boot = x; + hNormal(0,1)
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ANEXO

CORRIDAS DE LAS SIMULACIONES EN GLIDER

» Simulaciéon de un Sistema de Taquilla Simple utilizando las Técnicas

Clasicas

Eﬁmulﬂciunlnqu‘illnimpl.e Standard Output

Tine 10000.80 Time Stat. 10080.00 Replication 1 a; af 8 oh Om @s
Elapsed time ©Oh Om 0.0s
Hod/Ind AntSLi HEnt Lgth Hax Hean Dev Hax5t Heanst Dew T.Free
LLEGADA
1 8 Gen. 168280
TROQUILLA
1 EL 16200 B941 B941 LH449_37 2579.09 B791.18 S537.737 14691.24 0.08B24
IL 1259 1 1 1.80808 0.0 LD Q7T7TY 7.94716 5. .49BEO n.a
SALIDA
1 EL 1258 1] 1 n.0o 0.0 a.n n.o 0.0 10000. 00
Time in System: Hean &L360.56 Dew. 2555 _ LG MHax. B791.62 Min. &_1LBRS

Var/Ind Mean{t) Deu_(t}) Hax. Min. Mean{u) Dev.{uv) Actual
U_TAQUILLA 1 1806860 0.0 1.60808 0.0 0.50020 A.50080 1.00000

line To0eo. a0/ Tine Stat. | 10000.08 | Replication 2 nS os 0| oh
Elapsed time Wh On |0.65
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Hax Hean Dew Haxit Heanst Dew T.Free
LLEGADR
1 # Gen. 176
TAQUILLA
18176 BUE0 B9BO HUGD. 46 2572 .40 BRLT. B2 S24.172 14678.42 1.75086
11946 1 1 1.008008 D.0 467555 B.35844 5. 70228 a.a

1195 [i] 1 B.@ 0.@ B.@ B.8 100800. 08
Time in System: Mean LN6N .09 Dev. 2531.61 Hax. Min. 28.2740

Var/Ind Hean{t) Deuv.{L}) Hax . Min. Mean{u) Deuv.{u) Actual
U_TAQUILLA 1 1.000888 B.0 1.086008 6.0 B.50821 B.50008 1.00880
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Time 10000.80 Time Stat. 10000.08 Replication [P

Elapsed time @h ®©m @.08s

Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Hean Deu Haxst Heanst

LLEGADA

1 # Gen. 2909

TAOUILLA
2989 8473 8673 HILN.8G6 2503.81 B73H.28 SHL.S9D 1694.50 O.8MLEZ
1236 1 1 1.00800 8.8 40.7185 8.08476 S .BS00B B.a

1235 a L 6.8 6.8 a.a a.a B.8 18806.00
Time in System: Hean &K3ITH_15 Dev. 251569 Max. B739.30 Hin. 5.11781

War/Ind HMean{t) Deu_{t}) Hax . HMin. Mean{u) Deu_{u} Actual
U_TAQUILLA 1 1.00000 .8 1.800800 a.0 D.50020 B.500008 1.00000

Time 10000.88 Time Stat. 100008.08 Replication Bf 8y 8@ @h ©Bm @s
Elapsed time @h ®©m @.08s
Hod/Ind Ant/Li ®Ent Lgth Max Hean Dey Hax5t HeanSt Dew T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 18188
TROUILLA
18188 Bo4B 89LO LA4LZ 85 2582.74 BTMG.20 533.093 16467.7h D.24720
1248 1 1 1.00800 0.8 35.3794 B.B1316 S.64050 0.8

1247 a 1 B.8 0.8 8.0 0.8 8.8 10000.008
Time in System: Mean &K3ASS.94 Dew. 2865.7h Max. 8B7h6.90 Hin. 14.8B640

Uar /s Ind Hean{t) Deuv_{Lt) Hax. Hin. Hean{w) Dev.{uv) Actual
U_TAQUILLA 1 1.00008 .8 1.00800 B.0 0,50020 0.50080 1.00000

Ting 10000, 80 Time S5tat. A0000.98 [ Replication g B oy 0 @h e DS
Elapsed time Wh Om 0.0s3
Hody Ind AnC/Li“HENt" Lgth Mas Hean Dew HaxsSt Heamst ew T.Free
LLEGADA
1 ¥ Gen. 10117
TAQUILLA
10117 BROL4 BB6S LL3I7 .56 2543 .04 B789.29 S4S. 745 1700.20 B.337980
1253 1 1 1.00000 g B.@

252 1] 1 n.e B.a .o 0.0 1000080
Time in System: Mean &417.98 Dew. =& Hax. 8T89.44 Min. G6.07066

LETF AT Mean{t) Dew.(L) Hax. Min. Hean{u) Dev.{w) Actual
U_TAQUILLA 1 1.00080 B.8 1.00008 B.0 B.50620 A.50008 1.00080

Time 10000.008 Time Stat. 10000.00 Replication & a; o/ @ Bh Bm Bs
Elapsed time ©Oh ©Om 0.0s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Hean Dew Max5t Heanst Dew T.Free
LLEGADA
1 # Gen. Q982
TAQUILLA
1 EIL Q982 BTO66 B766 H3B6.07 2516.67 BT7BD.S1 S3IB.TS3 170L.64 BD.15681
IL 1216 1 1 1.00000 0.0 3%.8846 8.22757 5_83699 B.@
SALIDA
1 EL 1215 1] 1 n.e b.a .o 0.0 1000080
Time in System: Mean H426.75 Dew. 258: Max. 8789.82 Mim. 18.211%

LETFRNTi] Mean{t) Dew.{L) Hax . Min. Mean{u) Deu.{u) Actual
U_TAQUILLA 1 1.080808 B.8 1.0080A B.0 B.506021 A.50008 1.00080
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Time 1000A.00 Tine Stat. 10000.08 Replication 7 as af
Elapsed time ©Oh @m 0.8s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Hax Hean Dew Max5t HeanSt bew T.Free
LLEGADA
1 8 Gen. 935
TAQUILLA
1 EL 9935 BGTZ B67hH W353.55 ZHB3 .00 BE13.9E 551.588 1711.14 L. 02906
IL 1263 L 1 1.00808 0.0 3u.7RB2 T. 92304 5.55777 6.8
SALIDA
1 EL 1262 [i] 1 B.@ - a.o A.@ .0 100080.00
Time in System: Hean 4350.26 Dew. 2555. Max. ®8815.66 HMin. 18.1190

Uary/Ind Mean{t) Dev.{t) Max . Hin. Hean{v) Dew.{w) Actual
U_TRQUILLA 1 1.40888 0.0 1.00000 0.0 D500 B.50000 1. 00000

Time 10000.00 Time Stat. 10000.880 Replication BS By B Bh Bm Bs
Elapsed time @h @m 8.8s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Hax Hean Dey MaxSt Heanst Dew T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 10039
TAQUILLA
1 EL 10039 8786 B7TB6 H424.36 2518.45 B7E4.6T7 551.716 1711.85% 1.06589
IL 1 1 1.08808 0.0 HB. 9144 F_98481 5.836046 B.o
SALIDA
1 EL 2 L] 1 B.8 .8 a.a a.8 .8 18000080
Time in System: Mean N424.39 Dev. 2524.13 Max. 8F85.25 Min. 1.27447

Par/Ind Hean(t) Deuv_(t) Max { Hin. Mean{uv) Dev.{0) Actual
U TAQUTELA, 1 1.00800 [P R LS #on B.50020 0.5000847. 00000

Time  10800.00 Time Stat. 10000.80 (Replication 9 /8 @ oOh Gm Bs
Elapsed time Oh ©Om 0.0s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Hax Mean Dew Maxst Heanst Dew I.Free
LLEGADA

1 # Gen. 10144
TAQUILLA

1 EL 10144 BB93 8BB9N A4451.78 2559.79 8776.55 S46.117 170687 0.94911

IL 1251 1 1 1.08088 B8 N2 NTHF 7.99993 L. 66279 g.@

SALIDA

1 EL 1258 A 1 B.a a.a B.@ (L) 8.8 10000. 00
Time in System: Mean &439.85 Deu. 2521.86 Max. 8&778.26 Hin. 8&.99513

Uar/fInd Hean{t) Deu._(t) Max . Hin. Hean{u) Dev.{wv) Actual
U_TROUILLA 1 1.00000 0.0 1.00000 0.0 d.50020 A.50000 1.00008

Time  10000.088 Time Stat. 10000.00 Replication i@ 8 oy
Elapsed time ©@h ©Om 0.0s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Mean Dew Maxst Heanst
LLEGADA

1 # Gen. L]

992y B661 B662 NINI.S2 2506 .46 BTF29.23 S555.881 1715.85 A.34235
1263 1 1 1.08088 0.8 39.968F7 7.92327 L.72772 a.a

1262 A 1 B.a a.a B.@ n.a B.8 10000.00
-

Time in System: Mean H379.21 Deu. 2532.38 Max. 8&729.28 Hin. ©9_.39145

Uar/fInd Hean{t) Deu_(t) Max . Hin. Hean{v) Dev_.{v) Actual
U_TAQUILLA 1 1.00000 0.0 1.00000 0.0 0.50020 0.50000 1.00000
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» Simulaciéon de un Sistema de Taquilla Simple utilizando la Técnica

Bootstrap

Simulaciontaquillasimple boot Standard Output

Time 18860.80 Time Stat. 108808.88 Replication a8/ 8/ 8 8h Bm Bs
Elapsed time B8h Om @.8s
Nod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Dew T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 9997
TAQUILLA

1 EL 0007 B726 8726 4395.24 2530.83 B762.54 S558.440 1713.19 B8.51287

IL 1271 1 1 1.888688 8.0 4B.2648 7.86471 5.47807 6.8

SALIDA

1 EL 1278 a 1 6.8 a.o 8.0 8.8 6.0 10080.00

Time in System: HMean 4396._45 Dev. 2497 _67 Max. 8763.83 Min. 13.9712

Uar/Ind Mean(t) Dev.{L) Max. Min. Mean{v) Dev.{u) Actual
U TAQUILLA 1 1.68080088 8.8 1.806888 8.0 0.5600820 8.50008 1.00088

Time 188608.88 Time Stat. 10888.88 Replication a8/ 8/ 8 8h Bm Bs
Elapsed time _ 8h_ 6m | 8.8s
Hod/Ind/ Ant/L1i #Ent Lgth Max Mean Dew Maxst Meanst Deu T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 18899
TAQUILLA

1 EL 10899 8823 8823 4441 .56 2542.50 B749.85 566.937 1732.56 6.39650

IL 1276 1 1 1.00660 8.8 57.1137 7.83924 5. 56898 6.8

SALIDA

1 EL 1275 a 1 a.8 a.a g.a g.8 8.8 10006.480

Time in System: Hean 4491.12 Deu. 2482.12 HMax. B749.91 Min. 7.47979

Var/sInd Hean{t) Dev.(t) Hax . Min. Mean{u) Dev.{u) Actual
U_TAQUILLA 1 1.06888 8.8 1.88888 A.8 B.50820 B.500808 1.0688088
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Time 1000000 Time Stat. 100080.08 Replication i s nyg 1]
Elapsed time ©h @m 0O.0s
Hod/Ind AntSLi #Ent Lgth Max Hean Dew Hax5t Heanst Dew
LLEGADA
1 % Gen. 9917
TAQUILLA
1 EL 9917 B66S BOGO HIIT.P0 249138 BTA1.06 SO62.384 1730.79 1_4LL4BT
IL 1252 1 1 1. 000B0 0.0 35.9768 7.99327 5.63400 o.@
SALIDA
1 EL 251 1 o.a B.o 0.0 0.0 8.0 10000.00
Time in System: MHean &H466.15 Dew. 2513.33 Hax. B8761.49 Min. 21.9196

Par s/ Ind Hean{t) Dev.(t) Mas . Min. Mean{u) Dev.{v) HActual
U_TAQUILLA 1 1.80088 A.8 1.0006A 8.8 B.50820 A.S0000 1.00000

Time 10080.00 Time Stat. 10000.08 Replication o/ ay B Bh Om @s
Elapsed time ©@h Om 0.0s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Hean Diew Hax5st Meansit Dew I.Free
LLEGADA
1 0 Gen. 18116
TAQUILLA
1 EL 18116 BE2S BB26 MWL 79 2535.57 B760.07 553 457 1710.90 B 84535
Il 1291 1 1 1.00800 0.8 57.1137 7.75182 5. 80239 a.@
SALIDA
1 EL 1290 [l 1 0.0 B.o 0.0 oo
Time in System: Hean &347.89 Dew. 2541.79 Hax. BT60.24 Mimn.

Var/Ind Mean(t) Dev.({t) Max | Min. Mean(u) Deu.{®) Actual
U_Taguilina A1 Tennatn B ndbaR o8 B.5001% o.5oabe T Ohoon

Time 10000.00 Time Stat. 10000.00 Replication 5 /s B Oh Om Bs
Elapsed time @h Om 0.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Hax Mean Dev  HaxSt Meanst Dew T.Free
LLEGADA
1 & Gen. 108242
TAQUILLA
1 EL 18242 8988 BYBB 4513.97 2686.13 B795.87 531.137 1674.42 0.16356
IL 1254 1 1 1.080008 B.0 LO_4308 T.9778B2 5 .BT3I8H n.a
SALIDA
1 EL 1253 L} 1 B.0 0.0 o.0 0.0 B.08 1000000
Time in System: Hean 434%2.04% Dew. 2525.47 Hax. BT96.80 Hin. 6.80032

Var/Ind Mean{t) Dev.(L) Max. Hin. Mean{w) Dew.{u) Actual
U_TAQUILLA 1 1.80808 B.8 1.00080 8.8 B.50020 B.500080 1.00008

Time 10000.00 Time Stat. 10000.080 Replication 8/ af @ @h Om @s
Elapsed time @Oh @Gm 0.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Hax Hean bev Hax5t HeanSt bew T.Free
LLEGADA
1 B Gen. 9994
TAQUILLA
90946 8763 8763 H3GB.BA1 2520.19 BYAND .97 530.07h 166B.03 B.92675
1233 1 1 1.08808 .8 3%.9619 B.1185%1 - .6B873 a.@

1232 n 1 0.8 B.@ n.a a.a A.B 10000. 00
stem: Hean L4301 .81 Dev. 2522.11 Hax. 8750.80 Hin. 29.3447

Uar/Ind Mean{t) Dev.(L) Max. Hin. Mean{w) Dew.{u) Actual
U TAQUILLA 1.00808 .8 1.00000 6.8 B.5U8Z0 D.500800 1.00000
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Time  10800.008 Time Stat. 100080.0R8 Replication o/ 8/ @ @h
Elapsed time ©h ©m 0.0s
Hod/Ind Ant/L1 HEnt Lgth Hax Hean Deu Hax5t HeansSt Dew
LLEGADA
1 # Gen. 9979
TAQUILLA
1 EL 9979 BY33 B33 435517 2525.46 B771.26 S40.515 1692.25 041952
IL 1246 1 1 1.808088 0.8 LD.N308 B.D2B50 5.54414 a.a
SALIDA
1 EL 1245 a 1 a.a a.8 A.@ a.a B.8 10806. A0
Time in System: Mean 4332.92 Dev. 2555.24 HMax. B772.18 HMin. 5.83257

Uar/Ind Mean{t) Dev.{t) Hax. Min. Hean{uw) Dev_.{v) Actual
U_TAOQUILLA 1 1. 00000 8.8 1.00000 0.0 0.50020 0.50000 1.00000

Time 10000.00 Time Stat. 10000.08 Replication o af 8 Bh Om @s
Elapsed time 8h ©m 0.8z
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Masx Hean Deu Haxst Heanst Dew T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 10829
TAQUILLA
1 EL 100629 BTBE A7HEB L3BT.97 2549.73 B7LO.546 S42.342 146496.84 B.71901
IL 1241 1 1 1.00000 B.8 33.5000 B.05922 5_B9TR7Y 0.0
SALIDA
1 EL 1248 B 1 a.a B.0 a.a 0.0 8.0 10000.00
Time in System: Hean &L3IB6.99 Dev. 2535.67 Hax. @&7h6.10 Min. 22.2389

Var/Ind Mean{t) Dew.({L) Hax J Min. Mean{u) Deu.(W) Actual
U_ThQUIELA M1 1.060080 B8 1.80800 08 8.506020 0.500880 4 0RBA0

Time “10000.00 Time St3T. 10000.00 Replication 9 s oas 8" ah 0R os
Elapsed time ©Gh ©Om 0.8s
Hod/Ind Ant/Li H#HEnt Lgth Max Mean Dew Haxst HeanSt Dew T.Free
LLEGADA
1 8% Gen. 2968
TRQUILLA
1 EL 2960 BFhG6  BTL6 MIBB.IL 2506.25 BREZE.O1 5200618 1652.39 0.73283
IL 1214 1 1 1.08088 8.8 40.2648 B.24016 5.89741 a.8
SALIDA
1 EL 1213 a 1 a.0 8.8 a.a 8.8 1000800
Time in System: Mean &275.35 Deu. g Max. B828.09 Min. &.14895

Uar/Ind Hean{t) Dev.(t) Hax . Hin. Hean{w) Dev.(w) Actual
U TAQUILLA 1 1.00000 B.8 q1.00000 0.0 B.50021 D.50000 1.00000

Time 10080.08 Time Stat. 10000.8080 Replication 18 as ay B Bh @m Bs
Elapsed time ©Oh ©Om 0.08s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Hax Mean Dew Haxst Heanst Dew T.Free
LLEGADA
1 8 Gen. 9913
TAQUILLA
1 EL 9913 B652 BO652 HKI09.14 249817 BTOS .48 563.462 1723.86 @.08010
IL 1267 1 1 10080080 B.0 341680 7.93609 5.60689 6.4
SAL IR
1 EL 1260 o L .0 o.o a.o 0.0 .0 10000.00
Time in System: Mean &433.59 Dew. 2495_.93 Hax. 8&7086.83 Min. 14.2786

Uar/Ind Hean{t) Deuv.({Lt}) Max . Min. Mean{u) Dev.{v) Actual
U_TAQUILLA 1 1.000808 B.8 1.00080 8.0 B.50620 A.50080 1.06808680
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» Simulaciéon de un Sistema de Taquilla Simple utilizando Tiempos de
Permanencia tomados de varias Distribuciones Erlang a través de las

Técnicas Clasicas

adosfunciones Standard Output

Time  10888.88 Time Stat. 108808.88 Replication a8/ 8/ 8 Bh Bm Bs
Elapsed time Bh 6m B8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Deuv T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 2868
TAQUILA
1 EL 2860 2081 2881 16808.42 583.439 9677.58 140.795 9263.864 B8.44121
IL 59 1 1 1.000080 8.8 516.427 171.581 138.547 g.8
SALIDA
1 EL 58 [i] 1 g.a a.a g.8 g.8 8.8 10000.080
Time in System: Mean 5882.95 Dev. 2951.97 Hax. 9688.14 Hin. 4.63957

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t) Hax. Hin. Mean{uv) Dev.{v) Actual
U TAQUILA A1 1.08080888 8.8 1.0886888 8.8 9.58427 A.49998 1.000688

10006.88 Time Stat. 10868.88 Replication 2 B/ a7 8 8k 6m Bs

Elapsed time _Bh_ 6m B_85
Hod/fInd/Ant/L1 #Ent Lgth Max Mean Deu Marst Meanst Deu T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 2892
TAQUILA

1 EL 2892 2842 2042 1026.85 S84.762 9692 .18 129.384 943.245 B.18878

IL 58 1 1 1.8d08408 8.8 624.518 282.552 154.678 8.8

SALIDA

1 EL 49 8 1 g.a g.a 6.8 6.8 8.0 1060808.080

Time in System: Hean 5526.84 Dev. 2867.58 Hax. 9693.96 Min. 351.789

UarfInd Hean{(t) Dev_{t) Hax. Min. Mean{v) Dewv.{v) Actual
U TAQUILA A1 1.0800080 8.8 1.000008 6.8 9.58505 A_49997 1_00000
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Time 10006.88 Time Stat. 10888.88 Replication 3 a8/ o/ 8 Bh 6m Bs
Elapsed time Bh 6m 8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw MaxsSt Meanst Devu T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 1948
TAQUILA
1 EL 1948 1885 1885 932 .682 541.878 9495 87 144 _386 937.988 5.73871
IL 63 1 1 1.8d08408 B.8 47B.226 157 .843 141.751 8.8
SALIDA
1 EL 62 a 1 8.8 a.a 6.8 8.8 8.0 10600.0808
Time in System: HMean 4538.87 Devu. 2780.93 Hax. 9581.89 Hin. 7.38427

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t) Hax. Hin. Mean{uv) Dev.{v) Actual
U TAQUILA A1 1.0800080 8.8 1.000008 6.8 0.56400 6_49998 1_00000

Time 10888.88 Time Stat. 108868.88 Replication 4 8/ 6/ A Bh 6m Bs
Elapsed time Bh ©Om 0.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Deu T.Free

2823 1962 1962 994_.845 558.6108 9693.98 142.841 917.825 0.69151
61 1 1 1.00000 8.8 571.552 164.533 164.829 g.8

68 a 1 8.8 a.a 8.8 8.8 8.8 108088.88
Time in System: Mean 4816.72 Dev. 2422.36 HMax. 9695.29 HMin. 317.088

Uar/Ind MHean{t) Dev.(t) Max . Min. Mean{uv) Dewv.(w) Actual
U TAQUTLA 1 100808 A/ 1 .08b60 800 8.58413 A.49998 4. 080080

Time “10888.88 Time Stat. 190088.88 Replication L 8/ 8/ 8" 8h 8m “Bs
Elapsed time Bh 6m B8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Deuv T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 1998
TAQUILA

1 EL 1998 1931 1931 961.984 558.6087 9597.39 154698 1867 .45 3.91724

IL 67 1 1 1.066480 8.8 466.762 150.449 1540639 a.a

SALIDA

1 EL [i11] a 1 g.a a.a 6.8 6.8 8.8 10600.06

Time in System: Mean 4685.83 Dev. 3887.98 Hax. 9681.36 Hin. 12.6522

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t) Hax. Hin. Mean{uv) Dev.{v) Actual
U TAQUILA 1 1.0800080 8.8 1.0060808 8.8 8.58376 B.49999 1_00008

Time  100088.88 Time Stat. 10086868.88 Replication [} a6/ o/ 8 Bh 6m Bs
Elapsed time Bh ©Om 0.8s
Hod/Ind Ant/Li H#Ent Lgth Max Mean Dew Max3t Meanst Deu T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 1983
TAQUILA

1 EL 1983 1911 1911 9258.086 553.297 O476.28 130.942 BL44 28 12 _4652

IL 72 1 1 1.80088 8.8 519.851 138.142 143.4859 8.8

SALIDA

1 EL 71 a 1 8.8 a.a 8.8 8.8 8.8 106808.88

Time in System: Hean 3659.98 Deu. 2658.56 Max. 9481.35 Min. 28._7222

Uar/Ind MHean{t) Dev.(t) Max . Min. Mean{uv) Dev.({v) Actual
U_TAQUILA 1 1.006088 a.8 1.0688608 6.8 B.58350 A.49099 1_000A8
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Time  10888.88 Time Stat. 108808.88 Replication 7 a8/ 8/ B Bh 8m Bs
Elapsed time Bh 6m B8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Deu T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 2817
TAQUILA

1 EL 2017 1968 1968 965.013 563 .159 9534.33 121.535 855.651 2.17361

IL 57 1 1 1.000080 8.8 638.830 174.860 158.997 g.8

SALIDA

1 EL 56 i) 1 8.8 a.a 8.8 8.8 8.8 18888.88

Time in System: Hean 4379.85 Dev. 2786.34% HMax. 9537.75 Hin. 327.84%4

Uar/Ind Mean(t) Dew_(t} Hax. Min. Mean{u} Dev.(v) Actual
U_TAQUILA 1 1.0888088 8.8 1.806888 8.8 B.58442 A_49098 1.00088

Time 100008.80 Time Stat. 10000.80 Replication 8 a8/ o/ 8 Bh Bm Bs
Elapsed time Bh 6m B8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw MaxsSt Meanst Devu T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 2148
TAQUILA
1 EL 2148 2098 2698 16848.64 597.136 9681.88 184778 797.986 B8.11353
IL 5a 1 1 1.68668488 8.8 464_ 765 281.879 158.134 8.8
SALIDA
1 EL 49 a 1 g.a a.a 6.8 6.8 8.8 10600.06
Time in System: HMean 4595.77 Dev. 2784.67 HMax. 9615.36 Hin. 277.258@

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t) Hax J Hin. Mean{uv) Dev.{(u) Actual
U TAQUTLA/ 1 100000 408 1. 006008 8.8 B.58505 8_49997 A _ 00000

Time “1900@.80 Time Stat. 10000.80 FReplication o 8/ 0/ 8" 8h B ‘Bs
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Nod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev MaxsSt Meanst Devw T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 2846
TAQUILA
1EL 2846 1985 1985 997.476 583.376 9530.64 146.774 961.402 15.3925
IL 61 1 1 8.99975 A.81580 541.738 163.627 167.298 2.49601
SALIDA
1 EL 68 a 1 6.8 a.a 6.8 a.8 8.0 108608.008
Time in System: HMean 5087.33 Deu. 2688.82 Max. 9532.61 Min. 9.73664

VarsInd Mean{t) Dev.(Lt) Hax . Min. Mean{uv) Dev.{v) Actual
U_TAQUILA 1 8.99975 B.A15808 1.0808688 8.8 B8.58413 A.49998 1.0668088

Time 10000.80 Time Stat. 10000.80 Replication 10 6/ 6/ 8 6h Bm @s
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Nod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev MaxsSt Meanst Devw T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 1949
TAQUILA
1 EL 1949 1889 1889 939.734 552.383 9453.33 135.167 896.383 2.843810
IL 68 1 1 1.80008 8.8 468.213 165.185 155.128 8.8
SALIDA
1 EL 50 a 1 a.8 a.a a.8 8.8 8.8 100866.088
Time in System: Hean 4467.75 Deu. 2689.68 Hax. Q463.48 Min. u41.1426

Var/sInd Mean{t) Dew.{L) Max. Min. Mean{v) Dev.{v) HActual
u_TAQUILA 1 1.000888 8.8 1.008888 8.8 A.584208 A.49998 1._00888
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» Simulaciéon de un Sistema de Taquilla Simple utilizando Tiempos de
Permanencia tomados de varias Distribuciones Erlang a través de la

Técnica Bootstrap

Taquilladosfuncionesboot Standard Output

Time 10000.80 Time Stat. 10000.88 Replication a8/ o/ 8 6h Bm @s
Elapsed time Bh 8m @.8s
Nod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Deuw MaxsSt Meanst Devw T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 95188
TAQUILLA
9518890616 20616 47780.3 26642.7 2496.04 232.954 1208.38 0.54590
4572 1 1 8.99995 .739- 2 424 893 216777 24.2471 0.54590

4571 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 108608.88
Time in System: Hean 4851.15 Dev. 2829.23 Hax. 9496.8% HMin. a8.a

Uar/sInd Mean{t) Dev.{L) Max . Min. Mean{v) Dev.{v) HActual
U_TaQUILLA 1 8.99995 w739- 2 1.008688 8.8 B.500085 9.508088 1.00888

Time 100086.088 Time Stat. | 100688.80 | Replication 2 a8/ 87 8 @h gBm | Bs
Elapsed time Bh 6m [ B85
Mod/Ind Ant/Li H#Ent Lgth Max e an Dev Max3t Meanst Deu T.Free

91769

9176987602 87602 42772.0 24481.9 9404.21 183.538 1088.38 6.8
67 1 1 1.00600 8.8 432.371 2.36923 25.8638 6.8

1 EL 4166 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 108608.88
Time in System: Hean 4843.84% Dev. 2686.75 Hax. 9494.21 Min. 8.8

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t} Hax . Hin. Mean{u) Dev.{v) Actual
U _TAQUILLA 1 1.000080 8.8 1.900008 6.8 A.50006 0.50000 1._00000
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Time  10808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 8/ a/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Dev T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 88200
TAQUILLA
1 EL 8820085224 85224 42747 .8 24240.3 9470.84 177.131 1093 .88 8.8
IL 3866 1 1 1.808888 8.8 483.727 3.21346 31.4731 8.8
SALIDA
1 EL 3865 a 1 8.8 a.8 a.a a.8 8.8 10866.088
Time in System: Hean 5182.49 Dev. 3855.76 HMax. OQ470.84 Hin. a.a

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t}) Hax. Min. Mean{v)} Dev.{v) Actual
U TAQUILLA 1 1.0880888 8.8 1.886808 8.8 0.50008 A.50800 1.00008

Time  18808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 4 8/ uf A Bh Bm @s
Elapsed time Bh 8m @.8s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Deu T.Free

91887

9188788129 8B129 43766.2 25790.5 9388.25 199.997 1128B.77 4.49588
3758 1 1 B.99955 B.82128 483.727 2.59642 26.9517 4.49588

3757 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10006.08
Time in System: Hean 4891._47 Dev. 2866.12 Max. 9388.25 Min. 8.8

Uar/Ind MHean(t) Dev.(t) Max ! Min. Mean{uv)} Dev.{w) HActual
U_TaQuUILLA/ 1 Bo090550 6. 82128 1. 06068 8.8 B8.58087 A.508801.068008

Time ~ 18808.88 Time Stat. 108800.88 _Replication 8/ a8/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Dev T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 95895
TAQUILLA
1 EL 9589591381 91456 A45172.4 26669.6 9545.49 185.9683 1881.63 19.1645
IL 3714 1 1 B.998088 B.84374 432 _371 2.68846 28.5829 19.1645
SALIDA
1 EL 3713 a 1 8.8 a.8 a.a a.8 8.8 10866.088
Time in System: Hean 4761.31 Dev. 2859.96 HMax. 9545.49 Hin. a.a

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t}) Hax. Min. Mean{v)} Dev.{v) Actual
U TAQUILLA 1 0.99808 B.84374 1.00088 8.8 0.5080087 A.508000 1.00008

Time  18808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 8/ a8/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m @.8s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Deu T.Free

Qu864

QLA6498445 98445 43798.3 25563.7 9274.26 175.594 1837.69
3619 1 1 1.808888 8.8 424 893 2.67788 27 .3816

3618 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10006.08
Time in System: HMean 4565.32 Deu. 28208.67 Max. 9274._26 Min. 8.8

Uar/Ind Hean(t) Dew.(t) Hax. Min. Mean{uv} Dev.{v) HActual
U_TAQUILLA 1 1.0886888 8.8 1.8868088 8.8 8.58087 A.50800 1.00008
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Time  10808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 8/ a/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Dev T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 884304
TAQUILLA
1 EL 88434830839 83839 41651.8 23821.4 9096.47 233.386 1886.78 5.98367
IL 5395 1 1 B.99948 B.82445 424 893 1.798683 21.5483 5.98367
SALIDA
1 EL 5394 a 1 8.8 a.8 a.a a.8 8.8 10866.088
Time in System: Hean 3826.39 Dev. 2369.89 HMax. 9896.47 Hin. a.a

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t}) Hax. Min. Mean{v)} Dev.{v) Actual
U TAQUILLA 1 8.99940 B.82445 1.060088 8.8 0.50800> A.508000 1.00008

Time  18808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 8/ a8/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m @.8s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Deu T.Free

931084

93184890836 89836 44974.1 24912.1 9446.83 180.689 997.397 8.8
LA68 1 1 1.808888 8.8 411.517 2.43438 25.8B436 8.8

LA67 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10006.08
Time in System: HMean 4122_75 Deu. 2553.41 Max. 944603 Min. 8.8

Uar/Ind MHean(t) Dev.(t) Max ! Min. Mean{uv)} Dev.{w) HActual
U_TaQuUILLA/ 1 T.8680608 848 1. 088068 8.8 B.508006 A.508801.068008

Time 10000.80 Time Stat. 10000.60 Replication 9 8/ 8/ B 6h Bm Bs
Elapsed time ©h Om 0.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw Maxst Hean3t Dev T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 927

9270188298 88298 43113.7 25179.4 92903.44 220.536 1154.44 14.7656
41483 1 1 0.99852 0.93840 424 _893 2.20333 24.8277 14.7656

4482 [{] 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 1086808.688
Time in System: Hean A4644.28 Dev. 2742.56 HMax. 9293.44 Hin. 6.8

Uar/Ind Mean(t) Dev.{t) Max. Min. Mean{v} Dev.(v) Actual
U_TAQUILLA 1 B.99852 B.83848 1.00088 8.8 8.50086 A.568000 1.006888

Time  16800.80 Time Stat. 10080.88 Replication 18 87 8/ B8 Bh 6m @65
Elapsed time ©h Om @.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw MaxsSt Heanst Deuv T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 88729
TAQUILLA

1 EL 8872985216 85232 43068.4 24233.7 9698.28 165.974 989.195 g.a

IL 3513 1 1 1.00080 8.8 L4LB83.727 2.84294 29.6558 g.a

SALIDA

1 EL 3512 1] 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 18088.88

Time in System: Hean 4193.29 Dev. 2798.99 HMax. 9698.28 Hin. a.8

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t) Hax. Min. Mean(w) Dev.{v)} Actual
U TAQUILLA 1 1.680008 8.8 1.80008 8.8 8.50087 B.50000 1.00000
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» Simulaciéon de un Sistema de Taquilla Simple utilizando Tiempos de

Permanencia tomados de varias Distribuciones Normales a través de

las Técnicas Clasicas

aquilladosfuncionesnormal Standard Output
File:

Time 18888.88 Time Stat. 186888.88 Replication af a8/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time ©Oh 8m 8.8s
NHod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dew Maxst HeanSt Dew T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 2868
TAQUILA
1 EL 20868 1489 1489 713.842 4B8.727 6B12.26 11605.11 1958.33 68.44121
IL 659 1 1 1.80688 8.8 25.8809 15.1830 5.67118 a.a
SALIDA
1 EL 658 a8 1 6.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10006.00
Time in System: Mean 3476.37 Dev. 1959.68 HMax. 6817.77 Hin. 12.6836

VarsInd Hean{t) Dev.(t) Hax . Min. Mean{u) Dev.{uv) Actual
u_TAQUILA 1 1.086088 6.8 1.6888808 6.8 B.50038 0.50088 1.060880

Timg | A0008.08/ Time Stat. 10008.08 | Replication 2 a8/ a8/ 8 dh 48Bm | Bs
Elapsed time Bh 8m B85
Nod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev MaxsSt Meanst Dew T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 1937
TAQUILA
1 EL 1937 1273 1273 652.445 363.924 6706.50 1154.76 1950.28 2.20042
IL 664 1 1 1.00660 8.8 25.8305 15.8749 5.58581 a.a
SALIDA
1 EL 663 1] 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 18088.88
Time in System: Mean 3376.92 Dev. 1967.44 HMax. 6787.66 Hin. 15.3621

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t) Hax . Hin. HMean{u) Dev.{u) Actual
U TAQUILA A1 1.600008 6.8 1.000808 6.8 A.50038 0.50000 1_00000
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Time 10008.80 Time Stat. 10800.880 Replication 3 a8/ o/ 8 Bh Bm B@s
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Nod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev MaxsSt Meanst Devw T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 2819
TAQUILA
1 EL 2819 1361 13671 681.497 3B7.221 6732.77 1119.71 195414 4 _8B8G611
IL 658 1 1 1.868888 8.8 25.9372 15.2898 5.59798 8.8
SALIDA
1EL 657 (] 1 6.8 8.0 6.8 8.8 8.0 10060.00
Time in System: HMean 3444_18 Deu. 1939_11 Max. 6733.95 Min. 18_.1867

VarsInd Mean{t) Dev.(Lt) Hax . Min. Mean{uv) Dev.{v) Actual
u_TAQUILA 1 1.0008088 6.8 1.06868 6.8 B.50038 A.50000 1.08608

Time 10008.80 Time Stat. 10800.880 Replication L 8/ af 8 Bh Bm B@s
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Nod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev MaxsSt Meanst Devw T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 2817
TAQUILA
1 EL 2817 1336 1336 678.133 385.492 6627.07 1126.87 192475 1.49127
IL 681 1 1 1.868888 8.8 26.8763 14.6991 5.62715 8.8
SALIDA
1EL 688 (] 1 6.8 8.0 6.8 8.8 8.0 10060.00
Time in System: Hean 3343.11 Deu. 1898.57 Max. 6629._16 Min. 15.4636

VarsInd MHean({t) Dev.(t) Hax J Min. Mean{v) Dev.{u) Actual
uTAQuTLA 1 1200808 [P0 5 e B S 15 5 R 8.6 B.58037 A8.50088 (. 08608

Time ~10800.80 Time Stat. 10080.08 _Replication 5 8/ 8/ B 6h 8m Bs
Elapsed time Bh 8m B8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw Maxst Hean3t Dev T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 1928
TAQUILA

1 EL 1928 1272 1272 684.751 363.446 6362.29 10885.18 1849.19 3.90115

IL 656 1 1 1.80888 8.8 25.2148 15.2486 5.55652 8.8

SALIDA

1 EL 655 a 1 8.0 6.8 8.8 6.8 8.0 10088.008

Time in System: Mean 3197 _88 Dev. 1827.78 HMax. 6365.23 Min. 22_uy528

Var/Ind Hean{t) Dev.(t) Max. Min. Mean{vw) Dev.{(v) Actual
U_TAQUILA A1 1.086088 B.8 1.060008 8.8 B.50038 D0.50006 1.000808

Time 10800.80 Time Stat. 10088.88 Replication 8/ a8/ 8 Bh 8m Bs
Elapsed time Bh 8m B8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw Maxst Hean3t Dev T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 2042
TAQUILA

1 EL 2842 1374 1375 679.281 398.318 6739.82 1895.35 1948.28 6.63638

IL 668 1 1 1.80888 8.8 24 4672 14.9878 5.62535 8.8

SALIDA

1 EL 667 a 1 8.0 6.8 8.8 6.8 8.0 10088.008

Time in System: Mean 3368.38 Dev. 19708.94 HMax. 67u48_12 Min. 18._8096

Var/Ind Hean{t) Dev.(t) Max. Min. Mean{vw) Dev.{(v) Actual
U_TAQUILA A1 1.086088 B.8 1.060008 8.8 B.56037 0.50008 1.000808
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Time  10888.88 Time Stat. 108808.88 Replication 7 a8/ 8/ B Bh 8m Bs
Elapsed time Bh 6m B8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Deu T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 1981
TAQUILA
1 EL 1981 1318 1318 693.395 376.995 6962.35 1148.04 1981.26 2.27742
IL 663 1 1 1.000080 8.8 26.4965 15.18481 547617 g.8
SALIDA
1 EL 662 a 1 8.8 a.a 8.8 8.8 8.8 108088.88
Time in System: HMean 3438.38 Dev. 1974.86 HMax. 6962.93 Hin. 15.8277

Uar/Ind Mean(t) Dew_(t} Hax. Min. Mean{u} Dev.(v) Actual
U_TAQUILA 1 1.0888088 8.8 1.806888 8.8 B.50838 A.50008 1.08006880

Time 100008.80 Time Stat. 10000.80 Replication 8 a8/ o/ 8 Bh Bm Bs
Elapsed time Bh 6m B8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw MaxsSt Meanst Devu T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 1983
TAQUILA

1 EL 1983 1383 1383 639.479 381.271 6586.88 1161.684 1898.51 3.81989

IL 6808 1 1 1.0866488 8.8 25.6771 14.7132 5.7971% a.a

SALIDA

1 EL 679 a 1 g.a a.a 6.8 6.8 8.8 10600.06

Time in System: HMean 3219.86 Dev. 1933.18 HMax. 6518.82 Hin. 11.8894@

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t) Hax J Hin. Mean{uv) Dev.{(u) Actual
U TAQUTLA/ 1 100000 48 1. 006008 8.8 B.5003F 0.50008 00000

Time ~10000.80 Time Stat. 10000.80 Replication 9 8/ a8/ 8 8h 8m Bs
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Devw T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 1984
TAQUILA

1 EL 1984 1338 1330 671.939 390.473 6763.36 1100.64 1933.81 3.62664

IL 654 1 1 1.00008 8.8 26.2677 15.2861 5.55343 g.9

SALIDA

1 EL 653 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 10808.088

Time in System: Hean 3347.31 Dev. 1967.33 HMax. 6765.57 HMin. 16.2285

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t} Hax. Min. Mean{uv) Dev.{v) Actual
U _TAQUILA A1 1.00000 8.0 1.00008 8.0 9.50038 A.50000 1.00000

Time 18808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 18 8/ 8/ A Bh Bm BAs
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Dev T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 1991
TAQUILA

1 EL 1991 1334 1334 671.464 382.398 6816.60 1126.68 1967.53 9.72169

IL 657 1 1 B8.99962 B.81948 25.6945 15.2181 5.55776 3.76632

SALIDA

1 EL 656 a 1 8.8 a.8 a.a a.8 8.8 10866.088

Time in System: Hean 3422.64 Dev. 1979.92 HMax. 6821.81 Min. u4.85738

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t}) Hax. Min. Mean{v)} Dev.{v) Actual
U _TAQUILA 1 0.99962 B8.81940 1.00080 8.0 8.50038 A.50000 1.00000
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» Simulaciéon de un Sistema de Taquilla Simple utilizando Tiempos de

Permanencia tomados de varias Distribuciones Normales a través de

la Técnica Bootstrap

Taquilladosfuncionesnormalboot Standard Output

Time  18008.88 Time Stat. 18808.88 Replication a8/ 8/ 8 B6h Bm Bs
Elapsed time Bh B8m @.8s
NHod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Mean Dev Maxst HeanSt Deuw T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 24858

485063623 63680 32021.3 18333.0 6932.63 1869.61 1913.87 B.545900
31227 1 1 8.99995 _739- 2 24.7261 B8.32882 2.334119 0.54598

1 EL 31226 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10006.068
Time in System: Hean 3249.38 Dev. 2018.96 Hax. 6932.63 Hin. 8.a

Var/Ind Hean(t) Dev.(t) Hax . Hin. Mean{uv) Dev.{v) Actual
U _TAQUILLA 1 8.99995 u739- 2 1.00800 6.9 B.50001 0.50000 1._00000

Time | /186008.88 Time Stat. (18848.688 | Replication 2 8/ 8/ A 8h f8m  Bs
Elapsed time 'Bh 8mn [Bubs
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max e ati Dev Maxst MeansSt Dev T.Free

95738

9573865202 65202 32264.8 18659.6 6BO2.66 1183.11 1977.76 7.53417
38536 1 1 8.99925 B8.82744 24.7261 B8.32692 2.38815 7.53417

38535 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10006.068
Time in System: Hean 3458.72 Deu. 2029.13 Hax. 6882.66 Hin. 6.0

Var/Ind Hean(t) Dev.(t) Hax. Min. Mean{uw) Dev.{v) Actual
U_TAQUILLA 1 0.99925 A.82744 1.000606 6.8 A.50001 A.500008 1.008088
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Time  18808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 8/ a8/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m @.8s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Deu T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 92486
TAQUILLA
1 EL 9248662185 62185 29432.2 18834.2 6588.79 1844 77 1868.93 4.35319
IL 38221 1 1 B.99956 B.82886 24.7261 B.33848 2.38121 4.35319
SALIDA
1 EL 38220 a 1 a.a a.8 a.a a.8 8.8 10066.08
Time in System: Hean 3194.77 Deuv. 1929.83 HMax. 6588.79 HMin. 8.8

Uar/Ind Mean{t) Dev.{L)} Max. Min. Mean{v)} Dev.{v) Actual
U TAQUILLA 1 8.99956 B8.82086 1.00888 8.8 8.50081 A.58000 1.000888

Time  18808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 4 8/ uf A Bh Bm @s
Elapsed time Bh 8m @.8s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Deu T.Free

gB677

8867757983 57983 28576.8 163087.9 6657.85 1885.49 1854.58 8.8
IL 38774 1 1 1.808888 8.8 24.7261 8.32434 2_3B256 8.8
SALIDA
1 EL 38773 a 1 a.a a.8 a.a a.8 8.8 10066.08
Time in System: Hean 3128.88 Dev. A1876.68 HMax. 6657.85 HMin. 8.8

Uar/Ind Fean{t) Dev.{L)} Fax . Min. Mean{v) Dev.{w) Actual
U TAQUILLA/ 1 1800608 848 1. 040868 8.8 8.500081 A.5080001. 08088

Time 18868.88 Time Stat. -10888.88 yReplication 8/ 8/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time B8h 6m @.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev MaxsSt MeansSt Deu T.Free

94762

9476263630 63768 32592.4 18488.5 6718.89 1153.87 1949.45
31132 1 1 1.0800600 8.8 24 7261 B8.32119 2.36854

1 EL 31131 a 1 8.8 8.8 g.a 8.8 8.8 10000.488
Time in System: Hean 3518.24% Dev. 1815.83 HMax. 6718.89 Hin. a.8

Var/Ind Hean{t) Dev.{t) Hax . Min. Mean{uv) Dev.{uv) Actual
U_TAQUILLA 1 1.80088 8.8 1.080688 8.8 A.50081 A.500088 1.000888

Time 180868.80 Time Stat. -108068.88 Replication f 8/ af 8 Bh 6m B85
Elapsed time 8h Om 6.8s
NHod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev MaxsSt MeanSt Deu T.Free

92865

9286562705 62705 30690.0 17932.7 6704.33 1875.93 1885.92 8.8
38168 1 1 1.886880 8.8 24_.7261 8.336895 2.39121 8.8

38159 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 1086868.88
Time in System: Hean 3313.86 Dev. 1881.65 HMax. 6784.33 Hin. a.8

Var/Ind Hean{t) Dev.{t) Hax . Min. Mean{uv) Dev.{u) Actual
U_TAQUILLA 1 1.60008 6.8 1.00008 8.0 8.50001 06.50000 1.00000
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Time 10888.88 Time Stat. 10888.88 Replication 7 8/ e/ B Bh 6m Bs
Elapsed time Bh 8m B8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Deu MaxSt Hean$t Deu T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 92379
TAQUILLA

1 EL 9237968412 68412 29672.6 17609.2 6408.98 1188.82 1887.98

IL 31967 1 1 1.06080 8.8 24.7261 8.31246 2.32149

SALIDA

1 EL 31966 a 1 g.a 6.8 g.8 6.8 8.8 10000.00

Time in System: Mean 3284%.47F Dew. 1893.71 Max. 6488.98 Hin. 6.8

Uar/Ind Hean{t) Dev_{t) Hax. Min. Mean(w) Dev.{v) Actual
U TAQUILLA 1 1.60008 6.0 1.00008 6.0 8.50001 0.50000 1.00000

Time 10888.88 Time Stat. 10888.88 Replication 8/ e/ 8 Bh Bm @65
Elapsed time Bh 8m B8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dew HaxsSt Heanst Deuv
LLEGADA

1 # Gen. 94428
TAQUILLA

1 EL Q442864154 64154 32629.7 18298.7 6783.95 1112.33 1916.28

IL 0274 1 1 1.00080 8.8 24.7261 8.32983 2.3809%

SALIDA

1 EL 30273 8 1 g.a a.8 g.8 a.a 8.8 10000.00

Time in System: Mean 3469.68 Dev. 1889.85 HMax. 6783.95 Hin. a.8

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t) Hax ! Min. Mean(vw) Dev.{w)} Actual
U TAQUILLA/ 1 Toa0000 8408100000 8.8 B8.50001 B.500800,1_ 00000

Time 10088.60 Time Stat. 1000808.80 gReplication 8/ 8/ 8 Bh Bm @5
Elapsed time ®©h ©Om @.8s
Hod/Ind Ant/Li H#Ent Lgth Max fean Devw MaxsSt Meanst Deuw T.Free

95425

9542566008 66O08 30457.7 19759.9 6520.58 999.255 1846.85 21.1674
20417 1 1 8.99788 0.84596 24.7261 0.33860 2.41511 21.1674

1 EL 20415 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10000.08
Time in System: Hean 3241.65 Dev. 1948.41 Max. 6528.58 Hin. 8.a

Uar/fInd Hean(t) Dev.(t) Hax. Min. Mean{v) Dewv.{v) Actual
U_TAQUILLA 1 0.99788 O6.045956 1.000080 8.0 8.50001 0.50000 1.00000

Time  10000.80 Time Stat. 10000.80 Replication 18 8/ 6/ 8 B8h Bm B@s
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Devw T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 92584
TAQUILLA

1 EL 9258461645 61645 29479.1 19335.2 6317.55 269.984 1742.35 8.8

IL 308939 1 1 1.000880 8.8 24.7261 0.32320 2.36200 8.8

SALIDA

1 EL 308938 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 10808.088

Time in System: Hean 2982.83 Dev. 1864.83 HMax. 6317.55 Hin. g8.a

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t} Hax. Min. Mean{uv) Dev.{v) Actual
U TAQUILLA 1 1.00000 8.0 1.00008 8.0 8.50001 0.50000 1.00000
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» Simulacién de un Sistema de Taquilla Simple utilizando Tiempos de

Permanencia tomados de Distribuciones Exponencial — Normal a

través de las Técnicas Clasicas

afuilladosfuncionesex_nor Standard Output
File

Time 16800.80 Time Stat. 18808.80 Replication a8/ af 8 6h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m @.8s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Deu T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 4905

4995 3188 3198 1573.68 912.868 6359.59 1140.82 1866.63 0.29833
1887 1 1 1.808888 8.8 17.08795 5.53673 4.82145 8.8

18086 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10006.08
Time in System: HMean 3168.79 Dev. 1885.13 Max. 6361.38 HMin. 0.33018

Uar/Ind Hean(t) Dew.(t) Hax. Min. Mean{uv} Dev.{v) HActual
U_TAQuUILA 1 1.0886888 8.8 1.886808 8.8 8.568014 A.50880 1.00008

Time | /18880.680 Time Stat. 18846.680 | Replication p 8/ of 8 o6h g8m  Bs
Elapsed time Bh 6n [Bufs
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max e afi Deuw Maxst Meanst Deu T.Free
LLEGADA
1 # Gen. L4954
TAQUILA
1 EL 4954 3173 3173 1598.41 915.124 6375.81 1155.53 1877.78 1.86222
IL 1781 1 1 1.8808088 8.8 17.0214 5.61374 4_ 81691 8.8
SALIDA
1 EL 1788 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10006.08
Time in System: HMean 3217.39 Dev. 1786.33 Max. 6376.78 HMin. 7.08942

Var/Ind Mean{t) Dev.{Lt) Max . Min. Mean{v) Dewv.{v) Actual
U_TAQuUILA 1 1.80888 8.8 1.88888 A.8 8.58814 B.50000 1.80088
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Time 100686.6808 Time Stat. 10000.88 Replication 3 a7 af 8 Bh Bm @5
Elapsed time ©8h @m 8.6s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dew Maxst Heanst Deu T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 5838
TAQUILA

1 EL 5838 3182 3182 1563.63 9221.656 6267 .37 1115.96 1829.43 6.47163

IL 1848 1 1 8.99988 8.091412 15.8362 5.48765 4.82712 1.99383

SALIDA

1 EL 1847 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 16868680.068

Time in System: Mean 3648.55 Dev. 1889.28 HMax. 6269.9F Min. 2.880892

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t} Hax . Hin. Mean{u) Dev.{u) Actual
U _TAQUILA A1 8.99080 6.61412 1._00008 6.9 A.50614 A.50000 1.00000

Time 10908.80 Time Stat. 1000808.88 Replication 4 8/ 8f 8 B8h Bm @s
Elapsed time Bh 8m 8.8s

Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev HMa=st Meanst Devw T.Free
LLEGADA

4892 3187 3187 1566.76 8B1.559 6397.18 1281.52 1948.59 5.35182
1785 1 1 1.60888 8.8 16.4186 5.68325 4_.78934 a.a

1784 a 1 8.8 8.8 8.8 6.8 8.0 16000.0680
Time in System: Hean 3296.18 Dev. 1853.23 Max. 6u481.78 Min. G5.67617

Uar/Ind Flean{t) Dev.{t) Max : Min. Fean{v) Dev.{u) Actual
U TAQUILA/ 1 1.08000 848 1. 00008 8.8 B.58614 A.508R01. 08000

Time ~ 10000.80 Time Stat. 10000.80 _Replication 8/ a8/ 8 8h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Devw T.Free
LLEGADA

1 # Gen. casa
TAQUILA

1 EL 558 3263 3263 1631.88 953.397 6471.71 1148.298 1922.97 3.71882

IL 1787 1 1 1.00008 8.8 16.2677 5.59767 4.78234 g.9

SALIDA

1 EL 1786 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 10808.088

Time in System: Hean 3247.92 Dev. 1989.75 HMax. 6477.53 HMin. 6.66893

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t} Hax. Min. Mean{uv) Dev.{v) Actual
U _TAQUILA A1 1.00000 8.0 1.00008 8.0 8.50014 A.50000 1.00000

Time  10808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 8/ a/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Dev T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 5867
TAQUILA

1 EL 5867 3257 3257 1689 .16 931.191 6372.86 1170.23 1988.31 3.67411

IL 1818 1 1 1.808888 8.8 16.4449 5. 525083 4.73588 8.8

SALIDA

1 EL 1889 a 1 8.8 a.8 a.a a.8 8.8 10866.088

Time in System: Hean 3279.15% Dev. 1815.54 HMax. 6378.13 Hin. 11.4172

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t}) Hax. Min. Mean{v)} Dev.{v) Actual
U _TAQUILA 1 1.0880888 8.8 1.886808 8.8 8.568014 A.508000 1.00008
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Time  10808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 8/ a/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m B@.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Dev T.Free

LB6D

4869 3839 3839 1536.91 876.493 6287.77 1185.39 1888.43 3.53820
1838 1 1 1.6808888 8.8 16.4370 5.46301 4.71246 8.8

1829 a 1 8.8 a.8 a.a a.8 8.8 10866.088
Time in System: Hean 3157.82 Dev. 1811.14 HMax. 6287.81 Min. 18.4516

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t}) Hax. Min. Mean{v)} Dev.{v) Actual
U _TAQUILA 1 1.0880888 8.8 1.886808 8.8 8.568014 A.508000 1.00008

Time  18808.88 Time Stat. 18808.88 Replication 8/ a8/ 8 6h Bm Bs
Elapsed time Bh 8m @.8s
Hod/Ind Ant/Li HEnt Lgth Max Mean Devw Maxst Meanst Deu T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 412
TAQUILA
1 EL 4812 3821 3821 1493.67 875.664 6232.47 1132.26 1819.63 5.17734
IL 1791 1 1 8.99979 A.81460 16.4538 5. 58442 4 7640859 2.13285
SALIDA
1 EL 1798 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10006.08
Time in System: HMean 3845.29 Dev. A1756.79 Max. 6233._49 Min. @.86671

Var/Ind Mean({t) Dev.{t) Max ! Min. Mean{v) Dewv.{w) Actual
U_TAQUTLA/ 1 99970 B.A1L60 1.00808 a.8 B.58814 B.50888,1.008088

Time 10080.60 Time Stat. 100080.80  Replication 8/ 8/ @ 6h Onm Os
Elapsed time ®©h ©Om @.8s
Hod/Ind Ant/Li H#Ent Lgth Max fean Devw MaxsSt Meanst Deuw T.Free

5828

5628 3285 3286 1585.27 914.738 6425.85 1138.83 1879.24 0.68779
1815 1 1 1.000880 8.8 15.6168 5.511408 4.780656 8.8

1814 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 10006.08
Time in System: Hean 3157.67 Deu. 1845.87 Max. 6430.38 Hin. 9.82691

Var/Ind Mean{t) Dev.{Lt) Max . Min. Mean{v) Dewv.{v) Actual
U_TAQUILA A1 1.080888 8.8 1.060008 .8 8.56014 0.50000 1.00088

Time 10088.60 Time Stat. 100888.80 Replication 1@ 8/ 8/ 8 Bh Bm @5
Elapsed time Bh ©Om @.8s
Hod/Ind Ant/Li H#Ent Lgth Max fean Dev Maxst Meanst Dev T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 4o7a
TAQUILA
1 EL LOo7O 3128 3128 1570.47 8B7.781 6276.20 1215.685 1934.72 0.87529
IL 1842 1 1 1.686008 8.0 16.5887 5.43122 4 _ 73827 6.8
SALIDA
1 EL 1841 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.0 100008.098
Time in System: Hean 3281.54% Dev. 1826.42 HMax. 6277.87 HMin. 11.7427

Uar/fInd Hean(t) Dev.(t) Hax. Min. Mean{v) Dewv.{v) Actual
U_TaAQuILA A 1.00000 8.0 1.00008 8.0 8.50014 A.50000 1.00000
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» Simulaciéon de un Sistema de Taquilla Simple utilizando Tiempos de
Permanencia tomados de Distribuciones Exponencial — Normal a

través de la Técnica Bootstrap

aquilladosfuncionesex_norboot Standard Output

Time 10908.80 Time Stat. 1000808.88 Replication 8/ af
Elapsed time Bh 8m 8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev HMa=st Meanst
LLEGADA

1 # Gen. 228118

228118143218143218 73617 .1 41462.9 6333.47 1218.74 1952 .81 B.21836
84392 1 1 8.99998 _467- 2 14.6822 B.11773 1.07355 B.21836

1 EL 84801 a 1 8.8 8.8 8.8 6.8 8.0 16000.0680
Time in System: Mean 3274.89 Dev. 1874.49 Max. 6333.47 Hin. 6.0

Uar/sInd MHean(t) Dev.(t) Max. Min. Hean{v) Dev.{u) Actual
U_TAQuUILLA 1 8.99998 LAGF- 2 1.06888 6.8 B.5P8008 A.508A0 1.08888

Time | /188B8.088 Time Stat. (18888.68 | Replication - 8/ af A 8h f8m | Bs
Elapsed time Bh 8mn "Bubs
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dew Maxst Meanst Dev T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 227833

227833143794143878 68146.7 L1480.2 6192.91 1098.85 18311.48 3.82052
83239 1 1 9.99962 0.01954 14.6822 0.12003 1.08954 3.82852

83238 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 106808.08
Time in System: Mean 2975.35 Dev. 1828.29 Hax. 6192.91 Min. g.a

Uar/fInd Hean(t) Dev.(t) Hax . Hin. Mean{u) Dev.{u) Actual
U_TAQUILLA 1 8.99962 B8.81954 1._00008 6.0 A.50000 A.50000 1.00000
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ANEXO

Time  18808.88 Time Stat. 186888.88 Replication 8/ 8/ 8 Bh Bm Bs
Elapsed time Bh 8m @.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Deuw Maxst Meanst Dev T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 226749

226749147368147553 F3IBF7 .2 L2817.4 6L65.36 1142.41 1909.69 0.62694
79381 1 1 9.99994 _792- 2 14.6822 8.12593 1.10928 0.62694

1 EL 79388 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 10000.00
Time in System: Mean 3263.31 Dev. 1869.89 HMax. 6465.36  HMin. g.a

Uar/Ind Hean(t) Dev.(Lt) Hax. Min. Mean{u) Dev.{u) Actual
U_TaAQUILLA 1 8.99994 _792- 2 1.000888 8.8 A.50008 A.500A0 1.A00688

Time  18808.80 Time Stat. -106888.88 Replication 4 8/ 8f B8 Bh Bm @s
Elapsed time ©8h @m 8.6s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dew Maxst Heanst Deu T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 229865
TAQUILLA
1 EL 22986514815 1148172 72971.5 42358.2 6270.58 1158.54 1869.53 B.12722
IL 81714 1 1 8.99999 _357- 2 14.6822 8.12233 1.09778 B.12722
SALIDA
1 EL 81713 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 180800. 088
Time in System: Mean 325%9.18 Dev. 1728.1% Max. 6278.58 HMin. g.a

Uar/fInd Hean(t) Deu.(t) Hax [ Hin. Mean{u) Dev.{uv) Actual
U TAQuUILLA/ 1 B2090099% 357-42 1.00008 6.8 B.50008 f._50880,1.00000

Time 10000.008 Time Stat. 10800.80 yReplication L 8/ a/f 8 8h Bm Bs
Elapsed time ©h ©m 0.08s5
Mod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst HeanSt Deuv T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 229259

229259151293151361 77642.7 43996.1 6691.65 1138.76 1046.88 a.0
77966 1 1 1.000880 8.8 14.6822 0.12825 1.116688 g.a

1 EL 77965 a 1 g.a a.0 6.0 6.8 6.8 10600. 00
Time in System: Mean 3348.67 Dew. 1935.32 HMax. 6691.65 Hin. 8.8

Uar/Ind Hean{(t) Deuv.{t} Hax. Hin. Mean{uw) Dev.{v) Actual
U_TAQUILLA A1 1.600680 8.8 1.00080 6.0 A.50000 6.50000 1._00000

Time 16888.88 Time Stat. 18808.80 Replication 8/ af 8 8h Bm Bs
Elapsed time 8h 6m B8.8s
NHod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev Maxst Meanst Dew T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 226349

2263491399051399085 71481.0 4BBLE .6 6222.89 1283.22 1886.73 a.a
86444 1 1 1.608808 8.8 14.6822 B8.11563 1.86119 a.a

1 EL 86443 a 1 a.a a.a 8.0 a.8 8.8 1006806, 808
Time in System: HMean 3158.63 Dew. 1784.87 HMax. 6222.89 Hin. 8.8

Var/Ind Hean(t) Deu.(t) Hax. Min. Mean{uv) Dev.{v) Actual
U_TAQUILLA 1 1.600688 8.0 1.0068688 8.8 A.50008 A.50000 1.00008
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ANEXO

Time 10888.88 Time Stat. 18808.880 Replication 7 8/ a8/ 8 8h Bm Bs
Elapsed time B8h ©m 8.8s
Mod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Hax Fean Dev Maxst Meanst Dew T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 233832

233832151683151920 76578.7 447145 6561.86 1128.83 1913.56 15.8351
82149 1 1 9.99850 0.03875 14.6822 0.12147 1.89549 15.8351

1 EL 82148 a8 1 8.8 a.8 8.8 8.8 8.0 10000. 00
Time in System: Hean 3213.21 Dev. 1928.20 Max. 6561.86 Hin. 9.0

Uar/Ind Hean{(t) Deuv.{t} Hax. Min. Hean{v) Dew.{u) Actual
U TAQUILLA A1 0.998508 O_03875 1.000008 6.0 A.50000 6.50000 1._00000

Time 10086.688 Time Stat. 108800.80 Replication 8 a7 8/ 8 Bh O8m @s
Elapsed time ©8h ©Om @.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Hax Mean Devu Maxst MHeanSt Deu T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 231674

231673150041150041 73984.9 43B65.2 6479.67 1188.66 1866.41 3 .4B761
81633 1 1 8.99965 B8.01867 14.6822 0.12238 1.09849 3.48761

1 EL 81632 a 1 a.a a.a 8.0 a.8 8.8 1006806, 808
Time in System: Mean 3146.45 Dev. 1864.84 HMax. 6479.67 Hin. 8.8

Var/Ind Hean(t) Deu.(t} Hax . Min. Mean{uv) Dev.{v) Actual
U_TRQuILLA/ 1 B.99865 A. 018467 1.006008 6.8 A.500068 A.50800.1.0080060

Time 100686.680 Time Stat. 10000.80 YReplication 9 a7 af 8 Bh Bm @5
Elapsed time ©8h @m 8.6s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dew Maxst Heanst Deu T.Free
LLEGADA
1 # Gen. 238571
TAQUILLA
1 EL 23057 1146472146663 749156 41813.4 6364.81 1222.52 1945 .86 8.8
IL 84099 1 1 1.8088088 8.8 14.6822 B.11889 1.87436 8.8
SALIDA
1 EL 84A08 a 1 8.8 8.8 8.8 a.8 8.8 16880.060
Time in System: Mean 3351.88 Dev. 1881.22 Hax. 6364.81 Min. g.a

Uar/Ind Hean{t) Dev.{t} Hax . Hin. Mean{u) Dev.{u) Actual
U _TAQUILLA 1 1.0008080 8.8 1.80000 6.9 A.50000 0.50000 1.00000

Time  18808.80 Time Stat. 186888.88 Replication 18 87 8/ B8 Bh Bm Bs
Elapsed time Bh 8m 8.8s
Hod/Ind Ant/Li #Ent Lgth Max Mean Dev HMa=st Meanst Devw T.Free
LLEGADA

1 # Gen. 233892

2330892152252152252 768041 43534.9 6626.09 1139.58 1928.18 g.a
80340 1 1 1.000088 8.8 14.6822 B.12367 1.100886 g.a

1 EL 88839 a 1 8.8 8.8 8.8 8.8 8.8 10000.00
Time in System: Mean 3285.91 Dev. 1915.16 HMax. 6626.89 Hin. g.a

Var/Ind Mean{t) Dev.({t) Max . Min. Mean{u) Dev.{u) Actual
U_TAQuUILLA 1 1.808888 8.8 1.88888 8.8 B.58008 B.50880 1.808088
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