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INTRDDUCCIDN 

Con el advenimiento de las computadoras de alta velacld•d de 
calcula y baja costa de operación, las tomadores de d&clsianes 
tienen a su alcance, cada vez más herramientas de análisis que 
pueden apoyar ef"lcazmente el procesa do planeación. Can éstas, 
pueden utilizar y avaluar r~pldamente la inf"arm•clón can la que 
cuentan, desde los diferentes puntos de vista que ofrecen la 
Estadistica, la Investigación de Operaclanoa y la teoria de 
Control, entre otras, reuniendo aslo mAa elementos qua ayuden a 
tomar mejores decisiones. 

Hoy día, para que un pais o empresa pueda desarrollarse y crecer, 
es importante que tenga una buena planeaclóno la cual de 
llevarse a .cabo, lo permitir~ utilizar los recursos con los que 
cuenta de manera óptima y racional. 

Siguiendo esta estrategia, loa Of"icina de Asosoros del C. 
Presidente de la República decidía desarrollar un slatema qu• 
apoyara a sus economistas en la tarea de analizar la economía de 
MéMico. El resultado f"ué el Sistema d• An4liais Interactiva 
CSAJ>. 

El sistema debía ser muy sencillo de utilizar para que fueran los 
propias economistas de la Presidencia quienes lo usaran. Esto con 
la finalidad de responsabilizarlos en la raallzaclón de sus 
estudias, limitando la posibilidad de errar por malas ent•ndldas 
can algón personal de sistemas. Para que el sistema fu•ra 
realmente ótll, debería ser capaz de realizar una gr•n cantidad 
de lo• pracadlmtentas que el analista d• procesa• •conómicos 
lleva a cabo. 

SAi resultó sor un sistema muy amigable para el usuario nuevo, 
poro vor&Atll y poderoso para el m~B diestro en su maneja. El 
sistema est~ dlae"ado para el manejo masivo de lnf"ormación 
económica y sus capacidades cubren las dif•rentes etapas d•l 
proceso del an•llaia de la lnformaclón1 Administración, 
mantenimiento y consulta, an~llais por m•dlo d• modelos y filtro• 
estadísticos, y por ~ltlma. presentación y publicación de los 
resultados. 

Con la finalidad de complementar las herramientas de an4lisls 
existentes an SAJ, Ja Presidencia d• la Rep~blica decidio •n 1983 
incorporar al sistema la técnica de simulación conacld• coma •1 
M•todo de Monte Carla. 

Monte Carla realiza la simulación de modulas matemAtlcoa •n lo• 
cuales alguna& d• sus variables non •l•atorlaa. Estas deben 
pertenecer a una población conocida. Los valore• de ••tas 
variables san aacogidos aleatoriamente por medio d• gen•radar•• 
de n~moros aleatorios. 
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~a técnica Monte Carla es cada vez mas recurrida por lo& 
tom•dDrea de decisiones de dlveraos campos. E& muy utilizada para 
la evaluaclOn de proyectos de invarsióno modelo& de lnve&tigaciOn 
de Operaciones, Economia y Finanzas, y para resolver algunos 
problema& matematicos, como el calculo de integrales complicada&. 

E& aai como la Oficina de Asesore& del 
República creó el Módulo de Simulación 
Sistema de Anallsis Interactivo <SAII. 

C, Presidente de 
Monte Cario para 

la 
ol 

Monte Carla esta construido bajo Ja misma filosofía de operación 
y programaciOn que en el resto del sistema. El módulo respeta el 
mismo estilo de instrucciones que ya eMistia en SAJ, Ademas, 
comparte los mismos banco& dn datos, lo que permite •l analista 
que desea trabajar con el método de Monte Cario, utilizar la 
infraestructura de todo el sistema. 

El modulo de Monte Carla trata 
que el u&uario logre simular 
dl&tlntaa. 

de &9r ID mas general poaible para 
modelos con caracteristicaa muy 

Actualmente, este módulo, junto con SAio &e encuentran operando 
en el Secretariado Técnico de Gabinetes de la Presidencia de la 
República, en el Centro de Estudio& EconOmicos de Banamex y en el 
Inatituto TecnolOglco Autónomo de MQxico <J.T.A.M.I. 

La finalidad de este trabaje es dar a conoc9r al 111ctor la 
filosofía general de oporaciOn del Módulo de SlmulaciOn MontR 
Carloo así como la del resto del Sistema do AnaliaiB Interactivo. 
También es describir. Ja& técnicas utilizadas para la generación 
de las serles de númeroa aleatorios, y las prueba& eatadístlcaa 
realizada& para comprobar su bondad de ajuste y por ~ltimo, 

present~r un ejemplo de un modelo ilustrativo de las capacidades 
que tiene el sistema en Ja simulación. 
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CAPITULO 1 Sl•t .. • d• An6ll•l• lnt•ractlvo. 
El •l•t1tma d• an.ill•l• lnturac:tivo tSAI> ••un alatRma 
desarrollado lnic:l~lmente an la Oficina da Asesor•• del c. 
Prasidantu de la Repóbllc:a anal año d• 1979. ActualmRntu sa 
opera y se al;ua su desarrollo un la Dirac:c:ión Ganeral del 
Sacr•tarlado Técnico dlt Gabinetes da la Presidencia da la 
Rapóbllca. El aiatema ret1lda actualment• en una m~quina POP 11/34 
d• Digital y a•t~ formado d• un conjunto d• pro;ramaa qua aa 
comunican a lnteractóan. Su propósito •• •1 da dar apoyo 
computacional a los analistas • lnvaati;adoraa d• la Dlr1tcclón 
Gen1tral y d•l ComltO d• Asesor•• Económicos d• la Pr1taid•ncla. 

Actualm•nt• SAi sirv• da apoyo a una sarie d• Instituciones 
ajana• a la Preald•ncla, como PEMEX y la Secratarla de Hacl1tnda y 
Cr•dlto Póbllco. Ad•m.i• SAI •• •ncuentra Instalado •n la 
computadora VAX 780 d•l Oapartamanto de Eatudioa Económico• d• 
BANAMEX 1 dcnd• presta una gran ayuda a aua lnvaatlgadoras • 

. Asimismo, •• ancuentra a dl•posicldn d•l Instituto T•cnoldgico 
Autónomo de M•Mlco tITAM> una varsldn d• SAJ qua corra an su 
computador POP 11140. 

SAi DP•ra interactivam•nt• mediante al amplao d1t un langu•J• 
convaraaclonal baaado anal idioma aapañol. En cualqular nlv•I d• 
cp•raclón •1 usuario puad• p1tdir ayuda al sist•ma sobr• las 
lnstruc:cion1ts y funclon1ts qu• •Misten •n •l· Todo ••to haca al 
slst•ma tan f.icil d• us•r qu• lncluslv• person•• qu• no tl•n•n 
ninguna formación computacional lo u••n •in mayor eafuerzo. 

El sl•tama proporciona al •nallsta prlncip•lm•nta l• po•lbllidad 
da almac:an•r infarm•clón num•rlca1 proc•••rla y anallzarl•. Las 
r1tsultado• pued•n presentar•• lnm1tdlatam1tnt• madlant• r•pcrt•• 
gr•flcos y cuadros num•rlc:o• •n forma r.iplda y aencllla. En •l 
diseño da SAi •• •nfatlzó primcrdialman•t• su modularidad y •u 
capacidad da creclml•nto sln pard•r al ccnc•pto d• un salo 
•lstema Integrado, totalmanta Intercomunicado y ba•ado an un 
mismo •stllo d• lnstrucclon••• conv1tnclon1ts y •ecuancla d• fa••• 
d• los distintos proca•o•. SAi tl•n• definida• un ;rupo da 
ln•trucclones b••lca• que permiten r••olv•r una gran cantidad da 
problema• d• an.ill•i•• •!ampra y cuando al u•uarlo ••P•clflqua 
eMplJcltam•n•t• la ••Cuancla d• oper•clon•• qua •• dab• llevar • 
cabo •obr• la información. Sin •mb.-r;a su d••arrollo ••ta 
orlantado prlnclpalm•nte al an•lisis •ccnómico por lo qu• Ja 
información da asta tipo •• man•Ja con mayor naturalidad. 

1.1 Slnt•xl• 6-ner•l d•l &lat .... 
El l•nguaj• da SAI ••muy sencillo 
usuario espoclfica las lnstrucclon•• 
•l•t•ma haga lo qua •1 d•••• llevar a 
ast.in formada• d• comanda•• atributo• 
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y por medio d• •1, el 
n•c••arla• para qu• el 

cabo. Esta• lnstruccion•• 
y argum•ntoa. 



Una instrucción 
acción qua su 
comando "BANC:O" 
al manejo da un 

comienza por un comando. Esta defina •1 tipo da 
eJacuta con u11a Instrucción .. Por ajamplo al 
especifica qua la acción esta ralaclcnada con 
banco. 

Loa atributo• dan información especifica sobra la eJecuclón de 
una instrucción, o en clartos case• designan parAmatrcs cuyos 
valoras ustAn dados por loa argumentos. Loa atributos puedan 
•er varios, •e separan entra ellos por al signe de "1" y se dan 
•n cualquier orden. 

Loa argumentos son valores da parAmutros designados por un 
comando o atributo. Estos puadon ser n~meroa, expresiones 
arltm~tlcas, variable& o nombras de archivos, dependiendo del 
comando e atributo al qua sa a•cctan. 

El sistema parmlte a sus usuari.os dar una instrucción en mA• de 
un renglón y aai cerno también, dar mAs de una instrucción en un 
mismo renglón. Es por esto qua as necesario decirla al •latama 

"un donde acaba cada una da las in•trucclonas. La forma de 
indicar aatc as por medio dal signo da pasos "S". Aai o un• 
instrucción an SAI ca•i •iampre termina con aata signo. Existan 
excepciones a esta regla qua varemos mAa adelanta. 

Ejemplo de una instrucción en SAI esa 

llANCO Al 1CREA• 
donde "BANCO" •• el comande qua defina que la acción eatA 
relacionada con el maneje da un banco de datos, "Al" 11'• un 
argumento que constituye un nombre de archivo y "C:REA" es el 
atributo qua especifica que ae trata de la cr••ción d• un 
banco. Por lo qua al •Jecutar Psta instrucción en SAJ •• crea 
un banco d• dates cuyo nombra a• Al. 

La aint••i• 9en•ral d• una instrucción un SAI •• puede 
represantar por el •loul•nte dlaQrama1 

c& ... nio] © 

Todo• lo• comandos y atributos de SAI tienen que •ar 
especificado• cuando mll'noa por •u• tres primera• letras. Aat 
par ejemplo. la• sl9ulunta& tr•• form•• de dar el comando BANCO 
son equlvalente•1 
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DAN 
BANC 
BANCO 

1.a Archiva• de Co••ndo•. 
El anellsta al utilizar SAi puede dar laa lnstrucclóñes una por 
una a través de su Gesión de trabajo y el sistema la• ejecuta 
inmediatamente. Sin embar90, &Miste la posibilidad que utilice 
archivo• creados fuera de SAi que contengan ln•trucclones para 
que •• ejecuten en el sistema. Estos archivos que llamamos 
"Archivos de Comandos"• puedrtn ser utl l izados por un usuou·io 
las veces que quiera e incluso pud• crear uno de tal forma que 
al ejecutarlo pregunte por al9~n atributo o valor especifico de 
un parametro. 

El com.ando para mandar ejecutar un archivo de comandos ea " il " 
y tien• como argumento el nombre con el que se creó el archivo. 

·Por •J•mplo, •l un usuario tiene un archivo de com•mdo• llamado 
GRAFl la inatrucción que dubu proporcionar ea1 ~ GRAFl 

CNot•1 E•t• •• una do l•• pee•• instruccionaa que no terminan 
con •l •igno da "•" 1 

Un •rchivo de comando• puede pedir la ujucuclón de otra archivo 
do com•ndaa. El •l•tuma permite hacer uato haata tres nivela•• 

Lo• archivos do comandos son aspucialmantu útil•• para ahorrar 
tiempo a •quellaa pur•onas quu necaalten llevar a cabo proceso& 
rutinario• o periódico•• ya quu. al utlilizar un archiva de 
comande•• no tienen que repetir la misma •ucuunci• du 
instrucciones cada voz qu• ra•lican uno de esto• proceso• • 

1.3 Yariabl••· 
La información que ae manaJa en SAi a• prlnclpalmunte da tipo 
num•rico. P•r• ••te •1 lnvuatl9ador ganara variablas que 
conten9an lo• d•tos con lo• que quiere tr•baJar. L•• v•riabl•• 
pu•d•n •er d• cuatro tipo•• uacalarus. vector••• matrlcu• y 
••riua d• tiempo. Tomando como aurle du tiumpo, un vector da 
d•to• al que qua &u 1• aaocla un• periodicidad y una fucha du 
inicio. 

A cada variable •• lo aaigna un nombre p•ra diferenciarla do 
la• dumA•. El nombra du una variable pueda tener ha•ta ocho 
lutra• o númeraa, •tundo obli9•ción que empiece por una letra, 

La• variable• 
e11presionea 
aplicaciones 
modelo•. 

alrvun par• 9anarar otra• varlablaa por mudÍo d• 
arltm•ticaa y p•ra al imantar difurente• 
como grAflca•• r•greslon•• o aimulación de 
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Alguna& in&trucciones de SAi permiten el maneja •imult~neo de 
un conjunto de variablas. Este conjunto se define por madlo de 
caracteri•tlca• de los nombres de las variables. Por ejemplo, 
una persona puede solicitar un listado de toda& las variables 
que •mpl1Pcen con las tres prim&ras letr,¡¡.s "MEX", Par ea to es 
aconsejable que lo& usuarias utilicen una nomencl,¡¡.tura que 
relacione el tipo de información que contienen las variables 
con los nombre• de éstas, 

1.4 B•nco• de Inform•clón. 

1.4 .1 B•nca• de De to•. 
El investigador puede almacenar sus variables en un banco de 
datos, En SAi los banco• de datos se crean como archivo• 
individuales e independiente&. Cada archiva es como un cajón 
dandlP el usuario depoaita su• variable&. 

Laa variables en un banca de datos pueden ser cread••• 
borrada• u ordenadas en orden alfabético. También •• paaible 
copiar variables de un banca de datos a otro. Adem••• eMi•t• 
un comando en SAI que sirve para desplegar una liat• de un 
subconjunto de las variables de un banco de datos. Eate 
comando e• "CATALOGO". 

Cada usuario del &i&tema tlena definido• vario• banco& de 
datos, De este conjunta de banco&1 puede deaignar 
opcionalmente uno de ello& como ~rea de trabajo. Para •1 
sistema esto quier& decir qua las varlabl•s con la• que 
trabaja pertenecen a eate banco, • munoa d• que •• 
especifique lo contrario. Sólo ea pcsible definir un b•nco a 
la vez come ~rea de trabajo, Un banco •• Area d• trabajo 
haata el momento en quu se define otro archivo como arua. 

Al entrar al sistema, SAI craa y ••iQna un banco d• datas 
temporal coma ~rea du trabajo. En esta Ar•• temporal, •l 
usuario puede guardar variableao puro al abandonar el 
slstam•• tanto ul archivo temporal como l•• variabl•• 
deaapar11cRn. 

1.4.2 Banco• d• docua.ntacldn. 
Opcionalm•nte los usuarios tienen la posibilidad d• crear un 
banco que contenga Información eacrlta ••ociada a l•• 
variables de un banco de datos. Un banco asi, se llama Banco 
de Documentación, Para C4da banco du documentación siempru 
tlane que eMiatir un banco de datos asociada. El uauarlo 
asigna, según sus neceaidaduso calificativos en el banca de 
documentación a l•• variables de un banco d• datos. Estos 
calificativos son dadoa por el uauarlo o por •1 alstuma un 
caso da omisión y •• definen al momuntc de crear ul banco de 
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documentación. Lo• calificativos son igual•• para todas las 
variable&, paro los valor•• qua toman pueden ••r dl&tlntoa 
para cada una. 

J.~ Eatructur• d•l 61at .... 
SAJ euta formado por trece programa• que corran •n forma 
independiente y que 5& comunican entre si. Cada uno d• a•toa 
programas constituya un módulo da SAi que tiana diferentes 
funciones y aplicaciones. A continuación ae praaenta un 
diagrama qua eaquemati%a la autructura da SAi. 

En esta diagrama cada reglón corraspond• a uno o m•• modulas 
dal slutema, los cual•• varemos m~s adelanta. 

Al entrar a SAi, el analista tlana acceso inicl•lm•nta al 
módulo central dal sistema. Ahi, pueda reali~ar dlfarant•& 
proceso& con variablaa, bancos da datos y bancos da 
documentación. El usuario transfiera el control a cualquiera da 
los otros módulos desda el módulo central, regreuando a •ata 
una vez que termina. 

Cuando un usuario tran~fiere 
otro1 lo qua sucede •• qua 
manda correr el programa del 
vaz que lo haya hecho. 

el control da un módulo d• SAi a 
el programa dal módulo da &al ida 

módulo da llagada, par•ndosa una 
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Cuando un usuario tr•n•fl•r• •1 control a alg~n mOdulo. el 
slat•ma mantlen• vig&nte el Area d• trabajo definida. Esto 
permite alimentar. con las variable• del 4rea, a los diferentes 
módulo• d• SAJ. 

También, •s posible utilizar, •n cualquiera 
variables de b•ncoa diferentes al del •re• d• 
eate caso, el usuario debe especificar a qué 
las varlabl••· 

d• la& modulo&, 
trabajo, pero en 
banco pertenecen 

Asimismo, •l sistema cuando genera variables como resultado de 
alg~n proce&o llevado a cabo en un modulo, las mantiene en el 
Ar•• de trabajo y pueden sur utilizadas por otros mOduloa 
posteriormente. Esto ~!timo es una de las grandua vuntaJaa quu 
tiene un analista al utilizar SAJ. 

La estructura en modulas de SAJ, permita qu& el sistema pueda 
crecer casi sin limites. Para crear una nueva aplicaciOn basta 

.can hacer un programa que sea incluida como un nueva· modula. 

J.8.1 l10du1o• d• GAJ. 
Al •ntrar el usuario a SAJo el aistama lo posiciona 
autom4tlcamente •n su modulo central. Ahit •1 usuario puad• 
generar variables por medio de expresiones aritméticas, 
obt•n•r catAlogos Clista da varlableaJ d& loa dlferentvs 
bancos d• datos, crear y manejar los bancos de datos, 
documentar l•s variables y generar llatados del cant•nldo de 
Jas varlabl••• Loa cat4logos y las listados d• variables 
pued•n incluir su docum•ntaclán. 

D••d• ••te módulo, como ya dlJlmos, el usuario tranalada al 
control a Jo• dem4s, regresando a éste una vez que termina. 
Para tranaladar el control a otro mOduJo, vi usuario lo h•c• 
uaando •l comando E3ECUTAo al cu•l tlen• quv darl• como 
argu~•nto •I nombre d•l modulo que d••••· A•i• para p•sar al 
módulo d• lineas el analiata d•b• dv dar la sigul•nt• 
instrucclón1 

E.JECUTA LJNEA&e 

Par• r•9r•sar d• cualquiera de loa mOdulo• •1 mOdulo 
c•ntral. •I usurario usa la lnstrucciOn FIN. Eata 
instrucción •• de las pocas qu• no r•quieren •1 signo d• 
p•aos ( "•" J para t•rminar la. Para abandon•r •1 slat•ma. vl 
usuario•• valed• eat• comando •n •l modulo c•ntral. 

El mOdulo d• EDICION y GENERACJCN d• variable• slrvv para 
capturar y •ditar la lnformaclOn qu• contienen las 
variables. Ahi, el usuario pued• cr•ar nuevas variables, 
ad•m4s d• corr•glro Insertar y eliminar •l•m•nto• de las 
variabl•• ya exl&t•nt••· 
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Para generar repre&antacianas graficas de la información 
contenida en las variables, e•iaten en SAi tres módulo•• El 
módulo de LINEAS, en el cual las graflcau •• hac•n can 
lineas cantinuaa. Sirve par ejempla para ma&trar la• 
variaciones de lo• valares de una variable, su tendencia 
general y las fluctuaciones en torno a esa tendencia. Para 
realzar la• diferencia& en valar da un grupo da variable• 
hcmogéneas1 SAi cuenta con el módulo de BARRAS. En est• 
módulo el usuario puede graflcar utilizando, adema• de la• 
barras comunes, diez diferente• fioura•1 como la figura de 
una casa o de un si9no de pesos ( "•" 1 entre atraa. El 
módulo da CIRCULOS grafica las variables en forma da 
circules divididos 1 indicando la& proporcione& de cada dato 
de una variable con reapecto a la suma de todo& su• datos. 
Loa treu módulos de graflcadc de SAi ofrecen al usuario toda 
una gama de posibilidades para el diseño de una grafica. Una 
gr~fica puede tener titulas y aubtitulca adam~& da otro& 
letreros e•plicatlvos de la grafica. También, el usuario 
puede especificar ascalas 1 rotulados de los ejes y tipo• da 
linea& que desea. Sin embargo, si el usuario no eapecifica 
alguna de eata& caracteristicas 1 el •i•t•ma la& calcula 
autom4ticamente. 

SAI tianu tambi•n un módulo para 9enerar cuadros num•rlco• 
con Ion daten da la& variable•. Se trata del módulo da 
REPORTES. Ente módulo da mayor claridad y presentación, en 
la impr&alón de los datoa, que len simples listado• 
generado• en el módulo central. Laa alternativa& da dlse~c 
da los reporta• son varias. El reporta puade tener un tátulo 
y un subtitulo, letreros ancada renglón y ancada columna y 
un ple DQ pagina, ademas da la pcslbllidad de presentar la 
información en forma vertical u horizontal. entre otra& 
cosa•. 

Para regresión lineal multiple SAi cuanta con al módulo d• 
regresionu•. E•t• modulo proporciona dif•r•ntaa 
estadiatlco•o entra otroa1 Matriz da correlación, matriz d• 
varianza- covarianza 1 r cuadrada, Durbin-Watson, an4li•i• d• 
varianza. e&tlmación da lo• par~metroa y au• intervalo• d• 
confianza, prueba T para lo• ••timador••• ra•ldual•• y 
componentes principal•• de las variables indupendiant••• 
entra otros. El a iatema puad• corregir la pr•••ncia d• 
autccorrelación por al método de Cochrana-Drcutt. E•i•t• 
también, la posibilidad de mantener algúnos resultado• •n 
variables, como por ejemplo la matriz de correlación y loa 
residual••· 
El anall&ta realiza operaclcne& matricial•• en el módulo d• 
MATRICES. Ahi, puade multiplicar matrices y matric•• con 
vectoraa , tran•poner e invertir matricea, adamAs d• •umar y 
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r••tar matrices de la misma dlmanaión. As¡ mismo, •n este 
módulo, el usuario pude utilizar el método RAS utilizada en 
l• estimación de matrlce• da insuma-producto. 

Para el maneJa da seri•• de tiempo, SAI cuentA con •1 modulo 
de WINTERS, el cual pronostica una $&ria de tiempo atravé& 
de su descomposición en 1011. componenttrsa Cicla, "tendencia, 
ciclo ••taclonal y ruido. 

Para el •Juste estacional de serles de tiempo, SAi cuenta 
can el módulo de Xllo que utiliza el método CENSUS II 
v•r•ión X11, qua descampana las series en los compan•ntea 
arriba mencionados. ENista un módulo de coneNión can IBM que 
permlt• utilizar la información guardada un la& banco& d• 
datos d• SAI en programas de TSP CTlme Serle• Prac•ssarl, 
paquet• que corr• en la computadora IBM-370 da la Dirección 
de Planeación Hacend•ria de la SHCP, can la que &Nist• una 
can•Nión par medio de linea telefónica con la POP" 11/34. 

P•ra la simulación de modela• matem~tlcaso SAI cuenta con 
da• módulo•. Uno de ••tos, MODELOS, resuelve sistemas d• 
•cuaciones no-line•l•• an el ti•mpo. El otra, el módulo d• 
simulación MONTE CARLO, simula modtrlaa estoc•stlco& no 
simult•n•o•. Est• ~ltlma módulo •• el tema del que trata de 
ast• trabajo. 

1.6 EMpr••lone• Arlt .. tlc••• 
El usuario de SAio define aMpresianes aritmétic•• que act~an 

aabr• l•• v•rl•bl•• almac•nada& vn loa bancos de d•tos. 
Combinando, con ciertas re;las ló;ic••• constante•• v•riablea, 
aper•dores y funciones, el usuaria farm• eNplicitam•nte la 
•Npre•ión •ritm•ttc• que des••· SAi provee p•ra esttr fin, una 
biblioteca de funciones que no sólo llevan a cabo oparacian•• 
m•tem•tlcaa b~slc••• •lno que efvctu•n proceso• complejos sobre 
••ria• de tiempo, v•ctare• y matrlc••· 

1.6.1 Op•r•dor••· 
EMl•ten dcaa tipos de op•radoras en SAI, loa aperadare!lli 
arltm•tica• y la• aperadorea lógicas. Al oper•r do• 
variables, los primeros dan reaultadas numéricas y loa 
segundos d•n como resultado un caro o un una, dependiendo de 
la v•racldad de la propoclslón formada por el op•rador y las 
op•randos. Un eJemplo de operación aritmetica es 5 + 3, y un 
•Jemplo de ap•raclón ló;lc• e• b > q. 

Lo• operador•• aritm•tlco• sanl 

+Su•• 
R•ata 

• Plultlpllc•clOn 
I Dlv1•10n 
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DIY Dlvl•ldn •nt•r• 
MDD Mddulo Cr••ldua d• l• dlvl•ldn •nt•ra> 
'"' Pot•ncl• 

Loa aparador•• lógicos •on1 
V Canjuncldn ldglca 
O Dl•Juncldn lógica 
HAY rtayar 
rEN ,..nor 
'1AI M•yor o igual 
rEI "9nor o lQual 
IGU Igual 
DIF Dlf•r•nt• 

L• cper•ción entre variables da mismo tipa•• un• varl•bl• 
de esa misma tipa, la cual ea resultada d• la operación 
indepundlent• yiolamanto a elemento de los operandos. Par 
ejempla, la suma da dos vectores es un vector formada por la 
suma elemento a elemento de los des vectores operandos, En 
•l caso da vectores y matricas. es necasario qua lo• dos 
operandos tengan el mismo numere da elementos y en caGo da 
matrices, en mismo numero de renglones y columnas, En cuanto 
a series da tiempo, el sistema hace la operación ~nicamente 

en la intersección en el tiempo de las do• serles, 
rasultandc a•lo una serie de es• longitud, 

Cuando un escalar es operado con un vector, 
a matriz, el resultada ea respectivamente 
sarta de tiempo o una matriz cuyos elemotos 
cada uno can el escalar. 

serie de tiempo 
un vector, una 

fu•rcn oper•dos 

En el caso de la multipllcaciOn de dos matrices, no se trat• 
de la multipllcaciOn matricial, alnc d11 una multipllcaciOn 
&lamento a alem11nto. La multiplicación matricial se calcula 
por medio de una función llamada MMULT o bien en el módulo 
da matrica•. 

1.6.a Funclon.•. 
SAI cuanta con una biblioteca dR funciones ya construid•• 
qua aa •ncuentran al alcance del usuario, Para utilizarlas 
•n una &MprasiOn arltmVtica, debe especificar la funclOn 
seguida de sus argumentos entra paréntesis y &aparados por 
comas. 

Las funciono• en 5AI BR dividen en dlferentas Qrupcso 
dapandlendc dal tipo da aplicación que tienen. Estos Qrupca 
son1 Matem•ticaa, do Selección, de Dlmenalcnamlento, 
Eatadistlcan y Financiaras. 
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Las Funclon•s Matem~tlcas son la& m~s utlllzada• comunm&nt• 
en matam~tlc••• tales como valor ab&oluto, seno. coseno y 
logaritmo• entr• otr••· E•tas funciones con la eMc•pción de 
MHU~T son funcione• mon4dlcaa Cun solo argumento> y se 
ejucutan para cada •l•mento del ar9um•nto. Por ejemplo, ul 
seno de un vector de dimensión tr&s cuyo& elemento& aon 4, 2 
Y 3 •• un vector de dimensión trea cuyos el•m•ntoa son seno 
d• ~. ••no d• 2 y ••no de 3. 

Para &Mtraer cierto• elemento• de una variable, por ejemplo, 
al minlmo d• un vector, o una parte de una aarie de tlempo 1 
los usuarios utilizan la• Funciones de Selección de SAi. El 
usuario TamblDn puede referir•e a un elemento de una 
variable por medio de indices. Por ejemplo si A e• un 
vactor, entonce• A<3> •• su tercer elemento. En el caso de 
matrices es necesario especificar do& indices para r•ferlrse 
a un •lamento, pero al u•ar un &ólo indice el resultado •• 
un v•ctor formado por el r&nglón correspondiente d• la 
matriz. As' al M ea una matriz, entonces MC21 ••un vector 
formado del segundo renglón d• M. La función COLU sirve para 
obtener una columna de una matriz. 

El analista pueda gen•rar variable• que contengan ceros por 
medio de la• Funciones de Dlmenalonamlento. En alguno• caso• 
e&to la puede ahorrar mucho tiempo y trabajo. Por ejemple, 
&Miste una función que genera una matriz de caro• de clartas 
dlmen•lon••· O•ntro d• ••ta c•t~gcri• entra tambl•n1 la 
función MATI qu• 9enera una matriz id•ntldad y la función 
ALEAT qu• ;•nr•ra un 'vector de números aleatorio• con 
dlatrlbución unifcrm•. 

Da laa funcione• mAa importante• de SAi ucn l•• 
estadistica•. Esta• c•lculan diferentes estadi•ticoa como 
&onl medla 1 varlanz•o •utccorr•l•ción 1 tasas d• crecimiento 
y flujos Cprlm•r•• dlf•renci••> de vectores y seri•• de 
tiempo. A•imismo, SAI tiene funciona• par• calcular 
covarl•nza, correlación y ccrr•l•clón cruzada de do• 
varlabl••· T•mbl•n• un•• de a•t•• funcione• a9ra9an y 
d•sagr•g•n serles de tiempo para convertlrl•• • •erlaa con 
di•tint•• p•rlodlcldad••· 

Las Funciones Financiera• de SAi calculan tas•• d• interés, 
t•••• da descuento. valer•• futuros, anualidad•• y tablas d• 
amortizaclon. 

A la• &Mpr••ionaa aritméticas que matem~tlcam•nta no ast~n 

definidas, como por ejemplo la división entre c•ro o •l 
lc9aritmc de un número n•gatlvo, SAi 1•• ••igna al valor da 
N.O. (valor no daflndol. E•t• valor•• un núm•ro tal qua 
aparado con otro núm•ro o usado en cualquier función, da 
como r•aultado al mismo valor N.O. Este valor •irv• 
también para al c••c an que al capturar un• variable, al 
anall•t• deaconczca •1 valor de uno e mA• de sus el•m•nto•. 
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En estq casa, tiene que e•peciflcar el valor no definido. 
simplemente escribiendo N.D. •n las po•iclone• de loa dato• 
d••conoc:idos. 

Lo• resultado• de las eMpresianas aritmética• sirven para 
definir nuevas variables, sustituir los valorea de la& ya 
eMl&tentea y para alimentar aplicaciones eapecfflc:aa. El 
óltlmo caso se incluye en todos loa módulo• de SAi. Por 
&Jwmplo podemos pedir un de•plegado •n pantalla de una 
eMpresión aritmética en el módulo central o ora~lcar otra en 
algón modulo de graflcada. todo esta ain crear variable& qu• 
aean el resultado de estas &Mprealonv&. 

Una &Mpreslón aritmética puede contener a otra• eMpreaione• 
aritméticas. par ejempla la eMpre•lón A•C5+2) contiene la 
RMpre•lón aritmética 5+2. Una estructura aai se dice qua ea 
recursiva. La estructura recursiva da la aintaMi• de una 
RMpreaión aritmética en SAi est~ representada en al 
alouiente diagrama1 

...-.=-1 

... -~ ., 
"-no ion - -., 

- •r11t ) 

•.-•do 

Dand• EXP ARIT ea una •Mpreaión aritm•tlca. En aste diagrama 
•• puede ver que las RMPrealonos aritméticas pu•d•n aer 
usada• al aplicar funciones o al tndwMar variables. 

1.7.1 Ayud••• 
En algón momwnto en un• sesión de trabaJo en SAi, un usuario 
pueda llwgar a necesitar ayuda aobrw la alnt~Ml• a función 
d• alo~no de aua modulo•. Para •ata• p•r•onas, eMlat• wn SAI 
el comando .d• AYUDA. Al proporcionar ••te comando ••Qui do 
d•l signo "•" •l al•tema d••pll•oa en p•nt•ll• un• list• d• 
la• diferentes comando• y atributo• dwl módulo wn qu• •• 
encu•ntre •I usuaria y una pe~u•ñ• eMpllcación d• wllaa. 
Para obt•n•r información m4• amplia sobr• •lQuno de lo• 
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comandes e atributos. al usu•rio debe proporcionar el 
comande da AYUDA seguido del nombre del com•ndo o •tributo 
en particular. En el módulo cantr•l aa poaibl• tambiOn pedir 
ayuda sobre la forma da utilizar laa funclónaa •rltmOtlc••· 

1.7.C Form• conv•r••clonal. 
Cuando un usuario escriba una inatrucción de SAI en m~a de 
un renglón, al cambiar da ranglón al aiatama sollclt• al 
usuario al alguient• elemento du información que requiere 
para su proceao. Este pueda ayudar en un momento dado a un 
usuario qua haya olvidado al tipo da eJem•nto que requl•re 
una lnatrucclón. A eato es a lo que llamamoa forma 
conversacional de dar una lnatrucción. 

Por ejemplo, en 
inatrucclón genera 
aagundo trimestre 
cinco alamantoa1 

al módulo da EDICION la algutante 
una aarle trimestral con inicio an •l 

da 1982, con nombre MEX82 y qu• tiene 

(La instrucción empieza a partir da la palabra GENERA, el 
letrero EDICICN a& puesto por al sistema). Eat• lnatrucción 
•• puada proporcionar d• la algulunta formal 

EDICIDN > GENERA 
VARIABLE> 1'1EXB2 . ) . 
TIPD > SERIE 
• ELEPEN> :S . ) . 
PERIODO > 4, 
INICIO > 82021 
088 • 1> 2311:13:5 
1 >13421 
088 • 4)432,654 • 

( Nótese que en lugar del letrero EDICION, el sltem• indica 
•l slgutante eJamanto de tnformaclónJ, 

1.7.3 Control de Errar••· 

El atatem• Interpreta todos loa atributo• y •rgumanto• d• 
una in•truccldn, antas da realizar cualquier proc•••mi•nto. 
En caso da error, antas o daspués del proceso, al •i•t•m• 
anvla un m•n••J• d• e~ror, U•Pllc•ndo •l usuario al error 
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ccmetldo, lndic~ndole vl punto &Macto dcnd• datacto vl 
mismo. El u&uarlo tendrA que repvtir l• instrucción para que 
•1 sistema la ej•cute correctamvnte. 

1.e R•f•r•nclaa. 

Para mayor información de l•a funclcn•• y el man•Jo da SAI1 el 
lector puada referir•• al manual del usuario dv SAI C30J. 

Si el lector tione interés de conocer la flloscfia d• 
programación con la que se realizó •l aistem•1 puvda r•f•rls• a 
loa de& tomos de Pro9ramación lógica de J.D. W•rnler C43144J1 y 
a las té•i• prcfealonalea de Juan Caries García Clll y la d• 
Sarraza 1 Blando y Gómez C3l. 

- 15 -



CAPITULO 11 El f'Mtoda de Sl•ul•cldn Mant• Carla. 

a.1 11ad•laa. 

La aMp•rimantaclon, en toda ciencia, avuda en mucho a 
comprender y controlar lo• ,1.tema~ de la vlda real. E• por 
e•tD qua la •xpi;,rlm•ntacldn f'orma una parte esancl"•l de la 
ciencia moderna. Ella p•rmita a les ciantáf'lcoa comprobar v· 
demcatrar sus tuertas sobre DI comportamiento de nuestra 
universo. 

Sin embargo, muchcn alstemano can le& que tratan los 
lnv••tigadcres, son tan grandes que la oMperlmant•cldn can 
elles an un laboratorio representa un cesto demasiada aluvadc e 
stmpl•munt• a& lmpcslbl• de realizar. Par ejemplo, en una 
gu•rrao la D>eparlmentacidn con una tactica militar ne utilizada 
anteriormente, en al campe de batalla, tendría un cesto en 
Vidas humanas V un po•icionu~ estratégicas de valor 
Incalculable, en case de no ser ef'icaz. O también, par •Jamplo, 
Imagines• al lector el cc~to social y económico que tandria una 
mala 11atrat•gla económica. llevada a cabe con el f'in d• 
experimentar con •lla v •In •abar cual•• pueden aer •U• 
r•p•rcualon••· 

Ea por aatc qu• el tnvastlgadcr nacaalta encentrar un método 
alt•rnativo p11ra eMpDrlm•ntar. En el libro "Un Concepto da 
Pl.aneacldn d• El!'lpr•sa&" Ruasell L. Akof'f' (1] 1 dlca qua para qua 
la •Mpar- ill'lentac ton t•nga al gl.'.in 11ent ido v produzca un 
canoclmianta, al cientlf'ico debe r-aalizarlo sobre algo qua 
tanga un comportamiento almllar- al sistema que est~ estudiando. 
Akof'~ propona l• utilización de un modelo qua r-ef'l•Ja en au 
f'unclon•miento la• relaclan•• intar-na• del sistema baJo 
••tudlo, pera qu• t•nga un• aatructura mas sencilla. 

Segl.'.in Ako~f'1 un mcd•lo a11 un• rapr-a11antacidn de un ai11tama. 
Pueda ser una rapr•••ntacldn f'lslcao como a• al caso de una 
maquata o de un l!'IOdalo en miniatura da un cache o avión, un• 
r-apr-an•ntacidn qr~f'icao como es una curva de demanda o también 
un• repr••entacldn slmbóllc•o como la& l!'lcd•lo• mateml.ticoa. Sin 
embargo, an asta tr•bajo sdlo nos ocuparamos de loa ll'IOdalo• 
mateml.ticos. 

El a•tudlo da l!'IUchos sistemas se hace por medio de modelo& 
matal!'ll.tlcos 1 los cuales sen reprasentaclonaa simbdllc•s da 
ellos. La• ecuaciones, inecuaciones y relacicnea ldglc•s da un 
modelo matall'l~tlco deben de r-af'laJar las interr•laclones Y 
raatrlcclonas da las v•riable• qua midan l•• caracter-isticaa 
del si•t•ll'la. 

H.P. Wllllall'I•• an au libro "Model Building in MatMematlcal 
Pr-ograll'lmlng" t17l1 dice qua•• important• notar- qua un mcd•lo 
••t• def'lnldo enteramente por •u• relacione• mateml.tlc••· Esta• 
r•laclonea aon lndepandl•nte• da los datos del l!'lodelo. Un 
modelo puad• ser usado par un tomador d• decl•lane• •n muy 
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dlvora•• ocaalonoa con dlf•rontua datoa como coatos, 
coaflcl•ntea téc:nlc:oa, r•cursos di&ponlblus, etc:, El objetivo 
principal de un modelo matum•tico ea la ewporimentaclón, No 
obstante, dlcu Fishm•n en su 1 lbro "Concepta and Muthod• in 
Dl•crete Event Digital Simulation"[10J 1 la utllizaclón de un 
modulo matem~tic:o tiene otraa ventaja&, como sont 

1) Organizar la& creencias teóricas y obaervacionea gmpiricaa 
que el lnveatigador tiene &obro un &latema, 

2) Induce a mejorar el entendlml•nto del sistema 

3> Pone un parpectlva la necesidad del detalle. 

4> Facilita el analiata. 

~I Provee una estructura para probar el deseo de modificar el 
alatema. 

61 Ea mas fac:il de manipular que el sistema mismo. 

?> Parmite controlar el •lstema &obre maa fuentes da variación 
que al el aatudlo fuera hecho sobre al sistema roal. 

B> Caal al•mpra ea menoa caatoao que el eatudlo aobre el 
alatema mismo, 

Ewiat•n vario• criterios para clasificar loa modelos 
mat•m6tlcos, para oate trabajo uaaremoa prlncipalmenta dos, al 
varáan en el tiempo o no y al tienen elemento& estocaatlcoa o 
carecen de el loa, Sa dice que un modela ea estatlco al au 
comportamiento no depende del tl•mpo y por el contrario un 
mod•lo ea dln•mico en el caso en qu• teng• •lem•ntoa qua vari•n 
con el tiempo. Loa modeloa, en los cuales todo& sua •lemanton e 
interrelaciones e•t~n dadas por relacione& metamatlcas y 
lógica• aw•cta•t aon llamado• modeloa determlniaticoa. En 
opoaiclón un modelo •atoc~•tlco tiene por lo menoa un el•mento 
de caracter •l•atorio, 

a.a Sl-..l•clón. 

Ako1'1' •n su libro "Un Concepta d• Planaactón de Empras .. •" CtJ, 
d•fine la simulación como a la ewperimant•ción con un modelo. 
Eata tlane l• finalidad de aprender aobre el &lat•m• •n 
eatudia. Un ejemplo de simulación es el ontrenemlento de un 
piloto aéreo en un simulador do vuelo, En élt al piloto puede 
enaayar dlferantaa procadlmiantoa de vuelo, dada unA situación 
de peligro, para que en algun• ocasión en pleno vuelo que ae la 
preaente un• aitueclón •imitar. escoja el procediml•nto qu• l• 
haya dado maJorea resultadas, 

Para Fr•derick S. Hitler y Gerald 3. Llberman, en su libro 
"Op•rations Reae;arch" [16lo la simulación no ea m•a que la 
realización de axp•rim•ntoa mu•stralea con el modelo d• un 
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sistema. Eatas autores nos explican también, que la• 
experimentos •e hacen con el modela y no en el sistema real ya 
que lo ültimo sería muy inconveniente, costoso y tardada, 

Naylor, Bal intfy, Burdick y k, Chu en el libro "Computer 
Slmulatlan Technique" C27l nos explica que lo111 razOn 'fund4mental 
de la simulaciOn es el dosea lrrefren•ble del hombre de conocer 
el futuro. Eata büsqueda y el deseo de producir el futuro son 
tan antiguos como la historia humana. En e'fecto, la slmulaclOn 
permite al tomador de decisiones especulo111r sobre el 
comportamiento 'futura de un sistema, dado que cierta• 
decisionea sean tom•das por él o por otras personas. 

L• BlmulaclOn difiere dependiendo del tipo de modelo sobre el 
que experimenta el Investigador. Por l!'jDmplo, la 
experlmentaciOn, con un modelo en miniatura de un cache en un 
tünel de viento, es una slmulaciOn física, Así, definimos coma 
slmulaciOn matemática a la que es llevada a cabo sobre un 
modelo matem4tico. A partir de este punto, entenderemos como 
simulación a la simulación matem4tica, ya quo este tr4bajo sOlo 
tratar4 de asta. 

Akof'f nos explica también, que en ciertos modelos mat•m4tlcos 
e• posible que el científico determine cu4l v• a ser •1 
resultado de un experimento por medios analíticos o deductivo&• 
por lo que no necesita realizar el e~perlmento. En la mayoría 
de e•tos caso& al c•mlno analítico ea el qu• debe seguir el 
investlgador1 puesto que con él, obtiene resultado& m4& 
preclaos que los que alcanzaría atrav•s de l• slmulacldn1 
•dem;tis ahorra tiempo y recursos, Sin embargo, mucho• problemas 
de la realidad son demasiado complejos para ser reaueltoa por 
medio& analíticos. En estos casos Ja simulación es un camino 
viable. 

Una de las ventajas da la &imulacldn en computadora conal&t• en 
que en ella, l• construcción de diverso& escenarios •• 
relativamente sencilla. El eaconarlo de un mod•lo est6 formado 
por el conjunto de par&metros y variable& exDgenas d• á&te. El 
analista puede crear escenarios que sean muy optimista• o par 
el contrario muy pesimistas, can la <lnalldad d• •valuar •1 
modelo en cuaquier• de los casos. Por ajemplo en un mod•lo d• 
petróleo es importante que un tomador de declalonea plante• 
dlutlntau situaciones en el precio del crudo. Debed• tomar en 
cuenta precios alto&, medianos y bajos P•r• pod•r ver como 
afecta est• variable en la economía de au empresa o país. 
Gracias a la computadora, el Investigador realiza un bu•n 
an;lillals d• sensibilidad, el cual lo lleva a cabo cuando 
modifica ciertas variables o parAmetrau, dejando las dem6• 
constantes, para ver como Intervienen en el comportaml•nto del 
modelo. 
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Antarlcrmanta, la simulación había sldc vista pcr lea analistas 
ccmc al ~ltlmo recursc de lnveatlgaclóno el que ae empleaba 
cuandc tcdc le dam~a había <aliado. La simulación era una forma 
l•nta y ccstcaa d• analizar un problema que requerí• una gran 
cantidad de tiempo y recursos para ser llevada a cabo. Adam~s, 
simular es un m~tcdo Impreciso, que sdlc genera estlmacionea 
••tadJstlcas an vez do reGultadou ª"actos, y solamente permite 
a le• analista& comp•rar diferentes solucionas a un problema. 
No obatanta1 gracia& a lo• r&ciuntllitS avanCllitS 11n. las 
metcdolcgla• da simulación y ccmputación, la simulación es 
ahor• una d• las técnicas mAs usad.a• para 1tl estudie de 
slstama•o como •• &1 caso de algunos sistemas ~inancleros y 
eccnómlccs. Con el advenimiento de las computadoras do alta 
velccido11d y baje cesto, la técnica de simulación de un modelo 
matemAttcc en computadora es cada vez mas utilizada en muchos 
campos d1t la lnvestlgacidn. Ejemplos de estos campos son1 
Economla1 Ingenlería, Investlgacldn du Operaciones, etc. 

·sin duda, la simulación as un• herramienta ver&Atil de un gran 
valor para los investlgo11dorea. Sin aJlao una gro11n cantidad de 
problemas quadará•n sin a•r resueltos. 

a.a tt6tado ttont• C•rla. 
En el J ibro "Slmulation and thu Montllit C:arlo Method" da Reuv&n 
V. Rubln•t•in C34lo se explica qu• al t•rmino Mont• Carlo fu• 
lntrcducldo, por Ven Neumann y Ulam 1 en la &e9unda guarra 
mundial, como un nombre en clave que designaba un proyecte 
secreto qua &e lluvó a cabo an Loa Atamos estado de Nueve 
M•xico en Jos Estados Unidos, Este proyecto tuvo por objetive 
el desarrollo da Ja primera bomba atómica. El método Monte 
C:artc fué usado en ese entonces para la simulación da la 
difusión aleatoria d• neutrones Juntos un material fislcnabla. 
Alfred H. Hausrath an su l lbro "Vanturlll' Simulatlon in War, 
Bulsnass and Politica" [14l, describa como .. 1 Dr. Gamow trabajó 
en Nu•Vc Móxicoo aplicando est• métcdc a problemas aaociadca 
con la bomba a~ómlca; El t6rmlno haca alusión a la ciudad da 
Monte C:arlo en Mónaco, la cual es famosa por su• casinos an 
dando los visitantes apuestan en los jue9os d• azar. 

Difarentos autores definen •l m•todo de Monta C:arlo da 
dlatintaa maneras, paro e&cenclalmente teda& ellas coincidan, 

Shan s. Kuo en el l lbl"'D "C:omputer Apppl icattcn o'f" Numerical 
M1tthods" C39l, no!lo dice qu1t •l m•todo da Monte C:arlo se usa 
prlnclpalm1tnte para predecir la conaecuancla final d• una a•ria 
de ocurrencias, cada una t•nl1tndo au pl"'DPi• probabilidad. 

El ingeniero Enza Molino en "C:omunicacldn e Inform.ttica C29J, 
e~plica que •l método da Monte C:arlo consiste en usar n~mero& 

al&atorloa para repres&ntar Incidentes, eventos e hacho• 
concretos. 
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S•muel S. Shapiro y Al•n :J. Grc11s en el libre "Stati11ttcal 
Mod•llng Tachniques" t3bJ. 1ucplican que la tia>cnica de 
simulación canecida como Mente Carla ise basa li'n un 
procudlmlli'nto que croa Información con basli' en un Juego cuyo 
resultado dependa de factores de suerte. En un estudio de 
simulación el Juego es una rli'prasentaclón matem~tlca o 
func1cnal y les factores de suerte son variabla11 aleatorla11 que 
su usan para representar olementos del sistema. 

El método da Monte Cario consiste en encontrar una solución a 
un problema• mediante la estimación astadistlca da parAmutros 
de un alstama aleatorio que es simulada suceslvamli'nte can un 
modelo en diferentes ascanarlcs. Monte Cario obtiene ostaa 
escenario& de una muestra aloatarla da una población hipotética 
da escenarla11 posibles. 

Un estudio da almulaciónt 11eg~n Shaplrc y Grasao envuelva loa 
11iQU1 ente• paiao• 1 

11 Determinar el modelo matemático q~Q relaciona taa salidas 
del aistvma can sus elvmontca a •ntrada11. 

2) Asignar a cada elemento del modelo una distribución de 
probabilidad, 

3> Generar valores 
usarlos junte con 
••llda. 

alqatorios para 
el mod•la para 

cada variable de entrada 
calcular los valores 

y 

•• 
41 Repetir el pasa anterior muchas vacas P•ra obten•r un 
conjunto de datca rqprqsqntativo dQ la salida dql sistema. 

9J Resumir el conjunto de datos. infiriendo una dlatribuclón 
empírica y calculando los percentilos y mamento11 que se d•seen. 

El primer pase requiere un conocimiento b'slco del 
funcionamiento del aistema y debe cu a•r realizado por 
especialistas que conozcan muy bien •l problema. 

Una vez planteado el modela 1!'9 necesaria, que e 1 i nvas ti gador 
selecciona las distribuciones de probabilidad para cada una d• 
laa variable& ª"óganas de su modelo. El método para escogerlas 
varia dopandlando de lo qu• no conoce de cada una d• las 
variables. Algunos de e11tos métodos est~n descritos en loa 
capttulas 3. 4, 5. by 7 del libro de Shaplro y Grass. 

El siguiente paso es el da generar valores aleatorias para las 
distribuciones seleccionadas. E"lston varias técnicas para 
obtener eatoa valore•• las cuales da&cribiramoa m'• adelante •n 
el capJtulo 111 da este trabaja. 

Sólo queda remplazar las variables º"ógonas del modelo por les 
valoras aleatorios generados. Este proceso se repite muchas 
vece• con la finalidad de obtener los resultado• dv11eadoa de la 
simulación. 

- 20 -



Los rasult•dos de la simulación con Monte Carla, son siempre 
ustlmaclonvs da paramatroa relevantes para el lnve•tlgador, 
Para formar la muestra que alrve para a•timar lo• par~m•troa 
relevantaa, el investigador tlvna que evaluar el modelo un 
n~mero determinado de vacas. En cada cada una da estas 
uvaluaclonos, loa valorea qua arrojados por al modelo se 
incorporan a la muaatra. Los resultados d• una •valuación deben 
aer lnd•pondientea da loa obtenidos por uvaluacionea 
anteriores. El analista determina &I n~maro de veces qua •• 
evalua el modelo dependiendo de la confiabilidad can l• que 
desea estimar lo• par~matroa. 

2.3.1 El m•tado 11ant• C•rlo p•r• probl•••• ••toc6at1co•. 

El investigador se sirva de Monte Cario para &!mular modelos 
estocasticoa, en los cuales no conoce el valor eMacto de 
algunas de las variables, pero aln embargo, puede determinar 
o aproMlmar sus distribuciones de probabilidad. EMpresando 
el valor da las variable& endógenas de la misma forma qua 
loa estadi&ticos que estiman los parametros da las 
dlatrlbucionas de la• variables desconocidas o funciones d• 
e•t••• el investigador debura Obtener lnform•clón suficiente 
p•ra •ncontrar una solución • &u problema. 

Laa medida• descriptiva& mas comunes en e&t•d1stica y qua 
genar•lmantu son los qua el investigador busca obtener con 
el método du Monta Carla se dividan en do• ~rupos que sonr 
Medidas da tendencia central y medidas de variabilidad. En 
el primer grupo tenemos la media, la median• y la moda, y en 
•I segundo astan al rango o r•corrldo, los cuartil••• los 
percentlla&, la varianza y la desviación astandar. Estos 
medidas proporcionan al an•llsta una Idea de cual ea el 
comportamiento dal sistema an entudia, pero de ninguna forma 
lo d•tarmlnan enteramente, 

Ea import•nta reaaltar aqul, que cuando una vari•bl• eata en 
función de variable• aleatorias, an general es muy dificil 
d•tarmin•r cual es au distribución de probabilidad a partir 
d• su forma funcional. EMintun caso• eapec1ftcoa en las 
cualaa s• conoce l• distribución de probabilidad d• una 
función de variables aleatorias, por ejemplo, aabemoa qua st 

x-tz~ ·-· 
donde z, •• d 1str1 buy• l ndep•nd i •nt•m•nt• con un• 
distribución N(0,1> para toda 1•1,2,.,,,k • •ntancea X •• 
dl•trlbuye con un• distribución Ji-cuadrada con k grado• de 
libertad. Pero en la mayor1a da los casos la situación no es 
tan facilo por •J•mplo para w, definida como 
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donde V s• d l atr l buyl!' N(,.,oi'l y :i: como Hpl., no as f ole i l obtener 
la forma funcional d• au distribución. Monte Cario pu•da 
survlr para ••tos casos. 

En el libro da Shaplro y Gross &e propone a Monte Cario como 
uno da los método& qu& sirven para estimar diatrlbuclon•• de 
variables endógena& da un modelo cuando ésta• eat6n 
descrita& en función da varia& variables &Mógenaa qua aon 
variable& aleatoria&. 

Ejemplo 1.-

Una compa"ia maqulladora tien• qua comprar maquinaria para 
producir cierta plaza y tiene la opción de escoger entr• do& 
m6quinas con diferentes caractaristlcas. Las principales 
difarenciaa qua &Mistan entre ella& consistan •nt 

1) El nUmaro de plazas qua producen en un tiempo dado. 

2l El porcentaje de piezas defectuosa& qua producen. 

3J El costo de producción por unidad en cada una da laa 
mo1quln.:sa. 

Se supone qua, en las dos máquinas, al n~mero de pi•zas 
producido •n un tiempo dado atgue una distribución da 
Pci&aon y el nUmaro da pll!'zas buenas sigue una Binomial. 
Tanto el costo por unidad en cada m4quina, come al precio 
que obtiene la compañia por cada plaza, s• consideran fijos. 
El precio d• cada pieza •• de &485, el costo de producción 
por unidad en la m.tquina 1 es d• 5300 y de la máquina 2 as 
da &315. Se &abe adum.ts qua la m~quina 1 prcducu en prcm•dlo 
16,000 plazas en el intervalo de tiempo dado y an la máquina 
2 al promedio es da 15,500. La prcbabllldad de qu• una pieza 
resulte daf&ctucsa en la m4qulna 1 es de o.025 y en la 
m4quina 2 a• de 0.015. 

Oefinimoa las siQulent•• variablesa 

Ul • utilidad en la m~quina i 
U2 •utilidad an la m~quina 2 
Nb1 • nUmaro de piezas buenas producida• en la máquina 1 
Nb2 numere de pieza& buenas prcducldas en la máquina 2 
Ntl • numero total de piezas producidas en la máquina 
Nt2 • nómarc total de piezas producida& en la máquina 2 

El planteamiento d•l modelo as al algulentat 

Ul • 485 Nbl - 300 Ntl 

donda Nbl s• distribuya como una B<Ntl,0.975> y Ntl •• 
distribuye P<lá,0001. 

U2 • 4S5 Nb2 - 315 Nt2 
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donde Nb2 se distrlbuyEI' como una BfNt2,0.98SI y Nt1 se 
dlatribuyo P(l5 1 SOOI. 

Para la simulación usamos al módulo da Bimulaclón Monte 
Carla de SAi y los resultados obtenidos d•spuós do correr el 
modelo 10,000 veces lill' puedun observar en la soiguient.e 
tablai 

En conclusión, ea fAcil ver qua la compañia va a ll'SCog•r la 
m4qulna J, ya que, a pasar de producir m4s piezas 
d•fectuosa& que la maquina 2. a& m4s rentable. 

El ciantifico puada usar el método de Monte Carla para 
r••olvar problemas de caractar determiniaticoo ademas de los 
estoc4stlcos. Esto lo consigue al eMpresar la solución de BU 
problema de la misma forma un la que se aMpre&a un par4metro 
de algün proceso estocAsotico. Gunerando una muestra 
aleatoria qull' obtill'ne al simular el proceao estocdstico, el 
investigador encuentra la solución al problema 
deterministlco estimando al parAmetro correspondiente. De 
esta forma. el analiBta puede calcular integrales 
multivarlada•• resolver ecuac;ionea diferenc:i•los y encontrar 
puntos óptimos da problemas de programación matematica, 
•ntre otras cosas, 

Ea importante decir que c:omünmante se busca estimar la 
Esperanza de alguna variable aleatoria involucrada en el 
procaao 0 con el fin de encontrar la solución al problema 
determlnistlco. 

Hi&tdricamenta el m~todo de Monte C•rlo ha ~Ido usado en 
dl~•r&as aplicaclonea. En un principio fu~ dv gran utilld•d 
al eMaminar Ja ecuación dq Boltzmann. El famoso qst•distlco 
Studant lo utilizó para aatlmar el coeficl•nta da 
corrvlación de su distribución t. 

Ejemplo 2.-
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See 11f•>••lsiC•> función definida pare todos les r••l•& 
positivos. Queremos resclv&r 1 por el m•tcdc d• Monte Carla, 
la siguiente integral1 

J • J3 

g(x)dx 

Para lograr este expr•samos I de la siguiant• formal 

/ • f:tg(x)/(X) dX 
1 /(X) 

Dende f(M) es la funcl~n de densidad de le distribución 
uniforme en el lnt•rvalo [1 0 3J. D• asta forma de •xpresar I 
deducimos la siguiente expresión 

I • E[g(X)] 
/(x) 

le qu1P Implica 

/•E[g(x)(3- I)] 

I • 2E(g(X)) 

Entoncaa un estimador lnsesgado de l es el dcbl• d• la media 
arltm~tica da gCMlo donda x e• una mu•stra •l••torla UC01lJ. 
Para estimar ••ta ~ltlma deb•mos oenerar un n~mero grande d• 
n~maroa aleatorios con densidad f(x), evaluarles con g<x> y 
abtenar la madla de loa resultados. Utilizando el modulo de 
aimulaclOn Mente Cario de SAi, obtenemos que con 100 
lteraclcnva I vale 3.1885, con 1000 vale 3.0614 y con 12000 
val• 2.94837. Reaclvlendo la integral analíticamente sabemos 
qua su valer as aprcxlmadamante da 2.94376 1 por lo qu• Ja• 
errores en cada casa son respectlvament• d• 0.2451 0.118 y 
0.004 aproxlmadament•. 

En la gr.iflca 
converga Mont• 
i t•racionos del 

de la p.igina siguiente ne 
Carla a la aoluciOn en las 
mod•lc. 
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El ejemplo anterior, iluGtra como calcular int•rgral•• 
d•finldas por el método da Monta Carla. Esto es ~tll cuando 
nos encontramos con lntagralaG que no sa pueden re~olv•r 

analitlcamente y tenemos que recurrir a método• n~merlcos. 
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CAPITULO 111 ttódulo d• Sii.ul•cldn Mont• C•rla. 

E•te capitulo tiene la finalidad de d•r una descripcJón general 
dal módulo da simulación Monte Carla da SAJ, para que el lector 
comprenda cuales san laa harramJentas que ofrece SAJ al tomador 
da decialonea qu• simula can el m&tada de Monte Carla. El 
capitulo también da una buena idea del funcian'amienta del 
si•tema. 

Dantra del conteMtD de este trabaja, na e• necesario que &e dé 
una descripción d•tallada de la operación y slntaMla del sistema. 
No obstante, para aquellas personas que les Interese y que tengan 
l• poalbilldad d• utilizar SAJ, su incluye al final de esta 
tesla, al apéndic& A que eMplica la operación del sistema, con 
toda• sus comandas describiendo aua funciones y aintaMi&. 

3.1 El ttddula d• Plant• Carla como part• del Slat••• d• An61l•l• 
lnt•ractlvo ( &Al >. 
En al capítula JI vimos la Importancia que tiene la t&cnlca de 
simulación Monta Cario para el estudio de aistemaa. Entre las 
•lstemas que loa inveatigadares analizan con esta técnica •atan 
lo• statamaa económicos. Por esta razón. se pensó en la 
Pre•ldancia de la República, que un módulo para simulación 
Monte Cario ••ria un eMcalente complemento para el Sistem• de 
An•li•ls Interactivo da•arrallado en eaa dep&ndencl•• 

El módulo de Monte Cario d• SAJ tiene par objeto almular 
mod•loa matam•ticos an loa cuales cierta& variables s~ 
comportan al•atorlament•, aunqu• tambt•n a• po&lbl• simular 
modales compl•tamente detarminiatlcoa. Las dlstrlbuciones de 
probabilidad d• eataa variable& •leatarioa deben aar conocidas 
a aupueatas. El aistema es una herramienta auflcientemente 
fle~ibla y 9an•ral como para simular una gran cantidad de 
mod•loa can relativa facilidad. 

E• importante notar qu• la lnfr•e•tructura de SAi permlt• 
comPl•mentar al módulo de Monte Carla con el manejo da sus 
d•m•• módulos. Para l• •atimaclOn da par•matros al tnvestl9ador 
puad• a•rvlr&• d• lo• otra& módulos de an•llsls. También, •1 
inve•tigador puad• valerse d•l manejo de banco• de dato• y 
eMpr••lDn•• •rltm•tlc•• para cre•r lo• diverso• aac•narioa de 
•u mod•la. Flnalmant•• puede reportar loa resultadas d• la 
simulación madlant• loa modulas de graficado y reportea 
eacrl toa. 

El proyecte de Monta Carla estuvo a cargo del autor y se 
comenzó a desarrollar en al año de 1983. Para su ra•llzaclón ne 
recibid la aaeaoria d•l equipo de trab•Jo del centro de cómputo 
d• la Pr••ld•ncla. 
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Actualmente, al sistemas• encuentra en una etapa de desarrollo 
bastante avanzada. Sin embarQo 1 Monta Carlo •s un sistema 
prc~ramado de tal forma que su crecimiento v modlflcaciOn no 
implica grandes ea<uerzos. Es por esto qua el sistema siempre 
esta evolucionando para dar un mejor servicio a su• usuarios. 

3.2 De•crlpclón Q•neral de lo• •od•lo• •n •1 mddulo d• ttont• 
C•rlo. 

Al construir SAI1 &Mi&tiO la preocupación de que al sistema 
tuviera un manejo du serles da tiempo pcderoso 1 por sur ésta 
una de las estructuras de datoa mas Utilizadas actualmente en 
la teor'a económica. Mente Carla est~ enfocado a la almulaclOn 
de modelos dlnamlcos, en los cuales las variables principales 
aon series de tiempo. 

En •I módulo de Mente Cario de SAi. la slmulacJOn puede ser 
sobre modelos dlnamlcos, El usuario debe presentar ul sistema 
d• ecuaclonua en Ja forma de ecuaciones en di<uruncla ltiumpo 
discreto). El módulo hace la slmulaciOn por recuraldn hacia 
ad•lante <<orward recursion). Es decir, an un tiempo t, no se 
pu•den uaar resultados de tiempos mayores a t. 

Principalmente por razonen du tiempo du ejecución y de 
convurgencia 1 el módulo d• Monte Carla no soluciona sistemas 
simultaneo• de •cuaciones. Las variable• endd~enas deben estar 
debidament• despejadas d•l lado izquierdo de cada ecuación. No 
obstante SAi permite que las ecuaciones astén dadas en 
cualquier orden v éste •• encarga de ordenarlas para Ja 
•imulacion. 

Monte Carla esta diseñado para correr modelo• de tipo 
estoc~&ticoo sin embargo, el analista puede simular mod•loa 
completamente deterministicoa en él. En vate caso, el sistema 
slmplement• •valuar~ el sistema du ecuaciones sin 9enerar 
n~mero• al•atorlos. 

3.3 F•••• del alat .... 
El proceso de simulación de Monte Carla consiste en cuatro 
subproc••o• distintos que en el sistema •• denominan Fases. La• 
Fases de Monte Carla sen proceso• que ••t~n ll~•dos con la 
simulación del modelo, pero qu• •l sistema ejecuta 
lnd•pendtentemente a petición del usuario. 

Mediante la Fa•• Completa, el 
un determinado modelo, o bien 
•sta fase el sistema ejecuta 
primera oca•ldn. 

analista define por primera 
rede<ine uno ya existente. 
l• slmulacldn del modelo 

.. , 
En 

por 

Post•riormente par• llevar a cabo el analisls d• •enslbllidad, 
la Fas• Dato• pérmite al analista simular un modelo ya definido 
con diferente• escenarios. E• decir con modlflcaclone• d• la• 
variables exOgena& y/o loa parámetros del modelo. 
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Por medio da la Fase Resultados, al analista racup•ra laa 
variables o subconjuntos de ellas qu• le intaresen 1 daspu•s da 
cada simulación. 

El analiata, por medio da la Fase Diagnóstico, pueda obten•r un 
listado en pantalla o en impresora de ciertos elementos da un 
modalo que esté definido en Monte Cario. El•mentos como puadan 
ser el tiempo del modelo, las variables y par~m•tros qu• 
utillzao entre otras cosas, 

En ganeral, •1 usuario de Monte Carla no tiene qu• especificar 
la fase del proceso que quiera que realice el sistema, sino qua 
el sistema se da cuenta de ello por la• instrucciones qu• ha 
dado al usuario. No obstante, para ciertos casoa, al usuario al 
debe da especificar la fase que desea que el sistema ll•v• a 
cabo. 

3.4 Cr••cidn d• un f'lod•lo •n Mont• C•rlo. 

A continuación veremos los diferentes elemento& 
un modelo an el módulo de Monte Carloo asl como 
pasos d• la Fase Compl•ta del módulo para la 
modelo. 

3,4.1 E•c•n•rio d• un l'lodelo, 

qua constituyan 
los difarant•• 
craaclón d• un 

El aacanarlo de un modalo ea al conjunto de variable& 
~Mógenas y par~metros que utiliza un modelo en la 
simulación. Laa variables eMógenas deben ser serle• da 
tiempo, Los par•matroa puedan &ar escalare&, vector9s o 
matrices, Para crear el escenario, •l u&uario d•b• crear un 
banco da datos en SAJ y generar la& variables en él. Una vez 
creado éste, el usuario d&ba definir al banco d• dato• como 
~rea de trabajo o para qua Monta Cario &epa en dónda obtener 
la• variables. Va definido el eacenarioo el uauar1o pu•d• 
entrar en al módulo de Monta Cario para defln1r au modelo o 
correr uno ya ••1stentv. 

Ante& d• daflnlr un modelo en Monte Cario el usuario de SAi 
debe de crear •1 escenario inicial con el que corr•r~ •l 
modelo, Este escenario $Vrá el que utilizará al sistema para 
la pr•imera aimulaclón, Posteriormente, al usuario •n la fa•• 
datos puada valerse de otros escenarios para almulaclon•• 
aub&acuentaa, 

3.4.2 Hambre de un "°d•lo. 
Lo prim•ro que neceaita hacer un analista para crear un 
modelo en Monte Cario as proporclonale un nombre, Est• tien• 
por objetivo diferenciar loa posibles mod•loa que pudi•ra 
tanar el usuario. El nombre •• forma de letras y n~meroa, 

sl•mpre que •1 primar caracter sea letra, y pu•d• estar 
formado hasta por seis caracteres, 
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Inmediatamente después de entrar 
ea aconsajabla. aunque en ciertos 
&l usuario espucifiquo siempre en 
E&to e& independientemente de 
simulación que de&ee realizar. 

3.4.3 Tl•mpo d• un Mod•lo. 

al módulo de Monte Cario. 
ca&o• no e• necesario, que 
que modelo va a trabajar. 
la fase del proceso de 

Como los modelos de Monte Cario son en general dln~micos, 
el usuario tiene que espocificar el tiempo con el que quiere 
simularlos. El tiempo en Monte Cario est~ formado por una 
fecha de Inicio, una fecha de finalización y la periodicidad 
do la almulaclón. La periodicidad es el número de periodo& 
que forman un año. Una fecha es un número de cuatro cifras 
en ol cual las do& primeras cifras determinan el año y las 
do~ últimas el periodo dentro del año. En el caso de modelo& 
anuale& las fecha5 siempre terminan en 01. 

·Por 1tj1rmplo, &!. un modelo es trimestral, empieza en el 
s1tgundo trime~tre de 1982 y termina en el tercer trimestre 
de 1988, entonces su periodicidad ea cuatro. su facha de 
inicio ea 8202 y su focha de flnalizaciOn e& 8803. 

Al definir el tiempo el usuario define tamblñn la longitud y 
la periodicidad de laa &aries endógenas del modelo. Todas 
las variablos owoganas deben de tener la mlnma periodicidad 
del modelo, en caso contrario el slntuma reporta un error. 

En caso dw amislOn del tiempo. el sistema tam~r~ ol 
Intervalo de tiempo y la periodicidad d& la variable e"ógena 
do menor longitud. en el casa de que ewista. En ca&o da no 
ewtstir, el sistema reportara un error y pedira al usuario 
que especifique el tiempo. 

Si un usuario desea &!mular un modelo que no es dinAmico, 
puede hacerlo simplemente definiendo el tiempo como un solo 
periodo, es decir. proporcionando la fecha de inicio igual a 
la fecha de finalización. En eate caso. la poriodlcldad 
puede ser cualquiera. 

3.4.4 Nüm•ro d• Corrida• d• un mod•la. 

Loa modelos astoc~etlcos tienen qua ser evaluado& un 
determinado número de veces para poder estimar los 
parametros relevante& del siatema. El n~mero de veces que se 
avalúa un modelo estocastica en Monte Cario eat4 determinado 
por al usuaria. Este lo determinar~ dependiendo de la 
exactitud que requiera en las resultados. 

De no especificar el usuario el número de 
modelo, el sistema supondra qu• es uno, 
sistema evaluara el modelo solamente en una 
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3.4.~ Eatadi•tlcaa d• la• varlabl•• •nddg•na• d• un mod•lo. 

El módulo d• Monte Carla permite definir Gobre que variable& 
se lleven estadistlco&, de modo que después de un n~mero 

determinado de simulaciones Cel cual es especificado por el 
usuario> , se tenga una es t imac i dn de su& m1td i as y 
dasviacione• estandar muestralas. 

Lo& resultadoa de las estimaciones son guardada& por el 
sistema en forma de serles de tiempo, de manera que en cada 
período de estas series esté la estimación correspondiente. 
Asi, por ejemplo, on el n-é&lmo periodo de la serie de 
media& de una variable x, ~sta Ja media de los valores que 
tuvo X en el n-Oaimo período, durante todas las corridas de 
la simulación. Para cada variable para la que el analista 
desee obtener ostos estadísticos, el sistema generar~ una 
serle para las medias y otra para las dosvtaciones est~ndar. 
Estas serles son recuperdas por el usuario cuando recupera 
todo& los resultados de la simulaclon y quedan grabadas en 
el área de trabajo. 

Si el usuario quiero especificar cada una de las variables, 
al la& cuales el si!itema calculo lo!i es.tadiatico&• debe dar 
loa nombres con los que se creen las variables donde &e 
guarden. Estos tienen que ser diferentes de Jos d• las 
variable• del modelo o de otras variables del área de 
trabajo, ya que si no os asi. el sistema perdera 
información. EMlte la posibilidad de que el usuario pida al 
sistema que calcule ID& estadisticos para todas la& 
variables de un modelo. En esto caso, el sistema designa 
automáticamente los nombres de las series de estadiattcoso 
anteponiendo una "m" al nombre deo la variable para la serie 
de las mediar. y una "d" para ol caso de las d&sviacione• 
e•tándar. 

Actualmente, el sistema &Ola proporciona la media y la 
desviación estándar. ya que &on esto5 los estadísticos má& 
comunes. que se buscan en una simulación. Sin embargo, la 
programación del sistema está hecha en forma tal que e& 
sumamente sencillo cambiarla para que calcule los 
estadísticos que requiera alg~n usuario. 

Para obtener el rango de una variable, el usuario puede 
valerse de las funciones MIN y MAX que se verán más 
adelante. Definiendo una variable endógena como el valor 
mintmo que toma la variable y otra para el máMimo. 

3.4.b Ecu•clon•• d•l mod•lo~ 
Como hemos vt11to, las ecuaciones de un mod1tlo en Monte Carla 
son independientes entre si y en c•da una de ellas se defin• 
una variable endógena. Las l!CUaclone& tienen la siguiente 
estructura1 En el lado izquierdo de la ecuación debe de 
estar el nombre de la variabll! vndóg•na que &• ••t~ 
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definiendo •n la •cu•clón. Del lada derecha tiene que ••tar 
l• farm• funcional de la v•rl•ble endógena carreapandlante. 
En •i• una ecuación en Monte Carla es la definición d• una 
variable endógena. 

Una variable endógena puede estar en función de variables 
eMdgenaa, variable& endógenas. par4metraa 1 constantes y de 
retrasas en al tiempo de ella misma a de atraa variablea. 
E•ta forma funcional tiene la misma estructura qu• la& 
BMprealanea aritm•eticaa de SAi <ver caitula II. 

3.4.6.1 Op•r•dar••• Loa aperadores en laa ecuacianea de 
Monte Cario son las mlsmaa que los operadores matem4tlcaa 
b4alcaa del•• eMPr•alcnes arltmOtlca• generales de SAi. 
Estos son: 

+ •u•• t'••t• 
• .aultlpllcaclón 
/ dlvl•ldn 

•Mpon9nclac1dn 
Na RMlaten aper•dare• lógicos, como tampoco división 
entera y congruencia módulo. 

3.4.6.e Funclarwa •at .. •tlc••• Las funciones matem4ticas 
p•r• la• ecuaclon•• ae utilizan d• la misma forma que las 
d• las •Mpr••ian•• aritm9tic•• generales de SAJ. Eat•• 
f'unc ion•• son a 

SCN 
CDS 
TAN 
ISEN 
ICDS 

""ª EXP 
LDG 
LGN 
"IN .... 

6•no 
Caa•no 
Tang•nt• 
Arco ••no 
Arco co••no 
Yalor abaoluta 
E11pan•nclal 
Lagarlt.a decl••l 
Logarltaa natural 
"'ns.a 
r'l•Mlmta 

3.4.6.3 Funclanaa ldglcaa. Las aperadores lóglcaa d• las 
eMprealanea matm&tlcaa de SAJ, son remplazados par cu•tra 
funciones con das argumentas. Esta& funcione• sont 
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MY 
MYI 
IGU 
DIF 

Haya.-
Mayar a igual 
Igual 
Dl"f•r•nt• 

E•tau funcionas tienen cama reuultada un cero o un uno 
d11pendlanda de si la proposición que represant•n e• 
verdadera o falua. Par ejempla, MAY(X,V> es igual a 1 •i y 
•ólo al X ea mayar que Y y ea igual a O en ca•o contrario. 

3.4.&.4 Funcione• ••tac••tlcaa. Para manejar el elemento 
e•tocAstico, est~n definidas una serie de funciones qu• 
generan muestra& aleatorias con cierta distribución da 
probabilidad. Estas funcione& se encuentran al Alcance del 
uauarla, quien puede utilizarlas directamente en la 
definición de las ecuaciones del modela. Las 
distribuciones que hasta ahora pueden ser generadas por 
astas funciona& son1 

NORML 
UNIFORl'E Y UNIFORME DISCRETA 
JI-CUADRADA 
EXPONENCIAL 
BETA 
GAM 
BJNOl'llAL Y DJNOt1IAL NEGATIVA 
POIB&ON 
TR l ll!WtGULAR 
GEOt'ETRlCA 
HIPERGEDMETRICA 

En vl •Péndlce A de euta te•l•• auta una ll•ta dv asta• 
funciones. eMplicando cu~lea son lo& nombres y argumento• 
qua necaaltan tener en SAJ. Ademas, haca referencia a los 
algoritmo& que utilizan para generar las sucaalonas de 
números aleatorios y la blbliografia donde se pued•n 
consultar aatoa. 

En el caao da alguna• distrlbuclonau da probabilidad, 
awiatan funcionas alternatlvaa de generación. Cada una de 
laa cualaa utiliza un algoritmo dlatlnto. As{, dependiendo 
d• la &Mactitud y rapidez que de•ee, el usuario escoger6 
la función qua en particular se apegue m•• a sua 
necaaldadas.. 

3.4.ó.~ Otra• ~unclon••· EMl&tan funciono• que •en 
eMclusivas de Monte Carlo. Eataa son la función TABLA. 1~ 

función ENTREGA y la función ARBOL. 
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TABLA compara un valor ~ con una tabla d• valor•• 
••cendenta, e•to• valor•• repraa•ntan lntervalca. 
Dependi•ndc del intervalo •n que •• encuantr• x, l• 
función consulta una segunda tabla de v•lcrea par• obtener 
•l resultado. Aa,, por ejemple, al tanemca la• de• 
aigulenta tabla• 

A-CS,e,11,201 y B•t2.a,1.3,4.S,3,7> 
(Neta.- A y B tienen qua •atar definido• como vector•• en 
el ~rea de tr•bajo.) 

antcncea 

TABLACX1A1B14> 
Cnct•.- eu necesario especificar la dlmenaión d• laa 
tabla•> 

vale e.J al X e• menor qua 9, 1.3 ai ea 
pero menor que e, y aai sucaaivamant• 
valor da 7 al X ea mayor o igual a 20. 

mayor o igual a 
haata qu• toma ol 

ENTREGA tlana cuatro argumentoa que llamaramoa ~.1,v,p. 
Eata función compara al valor x con al limita lt al an •l 
periodo t, x ••menor o igual a 1, entonces en •l periodo 
t+p ENTREGA vale v. En todoa lea dam~• periodos ENTREGA 
vale caro. El resultado que toma ENTREGA ea •l valor qu• 
toma v en al periodo t+p. SI antes da llagar a t+p X sa 
vuelve mayor que 1, todo el procaao aa abortado. 

La función ARBDL ganara muaatraa alaatcrlaa da una 
población dada por un vector de datoa, aiempr• qua •• la 
especifique un vector de probabilidades asociado y el 
tama~c de aatca. Por ejemplo, al tanamoa los siguientes 
vectores 

A-C2,a,e> v B•to.a,0.4,0.3> 
<Nota.- Al igual que en TABLA A y B deban eatar definidos 
en el área da tabaja.I 

entonces ARBOLCA,8 1 3) valdr6 2 con probabilidad 0.3. 4 con 
probabilidad 0.4 o 5 con probabilidad O.J. En ca•o da qu• 
la• probabilidad•• no aumwn 1, la función &upone qu• la• 
valorea son ponderadonraa y por lo tanta, ajusta laa 
probabilidade&. 

La funclon ARBOL ea una funcian aleatorla, miantras qu& 
TABLA es campletament• determlnistica. 

Tanto en TABLA como en ARBOL, loa vectores d• loa 
argum•ntaa tienen que ser parámetro& y por la tanta, d•ben 
d• estar definido• an al ar•• da trabajo, antes d• la 
simulación. 
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3.4.6.6 EJ-.plaa d• ecuaclanm• ••crlt•• para ttant• Carla. 
EJ•mplo• de ecuaclone• en Monte Carla •an1 

X • 4.3•Y + 6.7 
A • B•C + CD&ID+BJ I C 
PRT • NDR<O,lJ 
UTILIDAD • 'VENTAS - COSTOS - GASTOS 
f'tA • ttlNlf'tA,AJ 
ttXA • f'tAXlttXArAJ 

Nota.- En l•• últlm•• dos ecu•clcne• 
maxlma y mlnlmo d• l• v•rl•ble A. En 
deb•n de •xl•tlr •nt•rlcrm•nte • la 
v•lor •n c•d• periodo. Esta v•lcr d•be 
un buen c~lculo de la• ••t•dl•tlcos. 

•e deflnun el v•lcr 
eata caso, l'IA y ttXA 

simul•cion, con un 
aer t•I que permita 

El uau•rlc, •1 ir Introduciendo la• &cuaclcnas en •l 
modelo, les asigna un número • cada una. Eata número •• 
•rbltr•rlo y no impon• nln9ún orden a l•• ecu•clcn••• 
aunque e• •con•eJable que •l uau•rlo v•ya ••lQnandclo en 
el orden en que l•• Introduce. El núm•ro tlen• l• 
fln•lld•d d• dl•tln9ulr 1•• ecuaciones entru alla• un 
manlpul•clcn•• pc•t•rlorea. 

3.4.7 Yarlabl•• atr•••d••· 
Para especlflc•r que una varl•ble est~ •trasada dentro de la 
p•rte funcional de una ecuacldn1 el usuario •Implemente pone 
el nombre de l• v•ri•bl• weguldo por "(-1 )". Por ejemplo, la 
ecu•cldn 

X 1 • a.X 1• 1 + bY ,• cY ,., 

<dende X •• la V•rlable endO;en• de la ecuaclOn, V •• un• 
v•ri•bl• cu•lqui•r• y a1b1c acn tras par~metroal debe da 
eacrlbirse en Mente C•rlo de la •l;ulente form•• 

X • A•XC-lJ + B•Y + C•YC-lJ 
Por cuestión de capacidad del equipo de computo, Mont• Carla 
sólo permita retrazar una variable un periodo de tiempo. No 
obstante, •• posible qu• un u•u•rlo retr••• una varlabl• mas 
d• un periodo. utilizando variables auxtllarus en ma• da una 
ecuación. Por ejemplo 

x 1-ax,.1•bX,.1 

en Mente Cario ae logra con 1•• •l;ulent•• do• ecuaclone5 

1> XR • Xt-l) 

2) X • A•X" + D•XRC-lJ 
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Ant•rlorment• a la almulacióno el escenario deberá contener 
las varlabl•• que estén atrasadas en el modelo, ya ••an 
eMdgvnaa O endógena•. Eataa variable• dabar~n contener al 
menos un dato correspondiente al periodo inm•dlato anterior 
a la f•cha de Inicia del modelo. E•t• date es un valor 
inicial por lo que en si as un valor eMd9eno al modelo. Por 
ejempla. si una de la• ecuaciones d• un modelo anual que 
corra •ntre 7201 y 8601 es 

X• A•XC-1) + B 

•ntonce• antes dv simular el modela. la varlabla X tl•n• qua 
aMlstlr como una •erl• anual con por lo menos un dato en el 
pRriodo corre•pondl•nte a 7101. 

3.4.8 Tl-..po d• Y•lld•z de una Ecuación. 
Para facilitar en an4ll•is da sansibilidad1 SAi parmlt• que 
•l U•uario ••lona validez, an un intervalo d• tiempo, a 

· alounaa de laa ecuaciones de un modelD. Eato as 
••P•clalmente ~til para variar el comportamiento de una 
variabl• un alg~n conjunto de periodos. 

E•tD• conjunto• d• periodo• de validez pueden ••r de cuatro 
formas distinta• que aon1 

l J Un fecha. 

2) Un int•rvalo de tiempo entre dos fucha• <las fechas 
limlt• Incluidas>. 

3) Un Intervalo abierto con una fecha limita dada. Para e•ta 
opción •Mi•t•n do• poalbllldadea, a partir de un fecha o 
blan ha•ta clatra fecha <loa limitas incluidos). 

4J Cualqui•r unión de laa tres antariorea. 

P•ra loqr•r la valldaz d• una ecuacldn en uno de eato• 
conjuntDa de períodos, el usuario daber4 eapeclficarlo 
siguiendo la •int•Ml• que veremos un poco m4• adelant•. El 
tl•mpo d• v•lidvz tl•ne qu• ir d•ntro de la ecuación, entre 
parénta•l•t y antre la variable •ndógena que se dafin• •n la 
•cuaclón y el signo de lquald•d. 

Por fecha entenderemos lo mismo qua lo que vimos an el ca•o 
da la fecha en el tiempo da un modelo. 

Para definir la validez en un período 
•implemont• da la fecha corraapondlente. 
un mod•ID anual tvnamDs l• acuactón 

""" • TRQ + KHff 

uwacta, al usuario 
Por ejemplo, al •n 

y queremo• que •e• v~lld• ~nicament• •n •1 •~a d• 1986 
tenemo• qua ••crlbirla de la siguiente forma1 

PAl'I C 8601 ) • TRG + KHH 
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Cuando el conjunto de validez es un intervalo de tl•mpo 
carradc entonce• el uauario debe de dar l•• dos fecha• 
limites separada& por el signo "1" 1 siendo condición tener 
que poner Ja munor en primer lugar. Par eJ•mplc, si queremos 
que Ja ecuación del ejemplo anterior &ea v~lida •ntre lo• 
años de 1982 y 1986 inclusive, entonces debemos de vacrlblr 
la ecuación aaJ 

PRn C82011860lJ • TRG + KHf1 
Para qu• una ecuación sea v~llda hasta cierta fucha, •l 
analista debe poner ••ta fecha antecedida del mismo signo de 
"1". AaJ o al quaremos que Ja mi ama ecuación d• los otros 
&Jemplca sea v4llda hasta el año de 1979 lncluslv•o por 
ejemplo, debemos escribirla de la siguiente manera 

PRn <17901) • TRG + KHl'I 
Por el contrario para que una ecuación sea v~llda a partir 
de una fecha, el analista debe de dar la fecha seguida d•l 
signo "1", Por Jo que, para que nuestra ecuación aea v.ilida 
a partir del año de 1988, debe de eatar escrita de la 
siguiente manera 

PRtt 188011> • TRG + KHn 
Para Ja cuarta opción, el usuario duba de utilizar Ja misma 
sintaMi• de las opciones antericr&ao pero ••parando cada una 
por medio d• una coma, Supongamoa ahora que a nuestra 
ecuación de loa ejemple• anteriores, queremos hacerla v~llda 
•n la unión de todas loa tiempos de validez de loa miamos 
&Jemploa, entonces debamos dR escribirla de Ja al9uient• 
formas 

PRM t17901,eeo11e~o1,e601,88011> • TRG + KHrt 
El arden cronológica no es necesarioo 
p•ra la comprensión d& la ecuación por 
ejemplo, la ecuación•• v4llda haata 
J984o en J9Bb y • partir da 1988. 

pero a5 accnaaJabla 
el usuario. En este 
1979, entra 1982 y 

E• importante que, cuando una ecuación tenga un tiempo de 
v•lidez, el usuario incluya en su modelo cuando menes una 
ecuación m~•• en donde •e defina la misma variable endógena 
en el complemento de tiempo del tiempo de validez d• la 
ecuación, En general, una variable endógena tiene qu• estar 
definida para teda al tiempo en qua cerra al modele, Cuando 
una variable endógena no est4 definida para un periodo. el 
sistema le asigna un Valer no Definido Cver capitule IJ, 

Asimismo. los tiempos da valid•z de las ecuaciones que 
definan a una misma variable endógena, no daban de tener 
inter••ccionea en •1 tiempo. Para evaluar. la variable 
endógena, el sistama tomara lndlferantamenta cualquiera d• 
las acuaclcn•a que qe~inan a la mi•m• variable en un misma 
~erlodo. 
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Así. al modelo que tlena la ecuación del último ejempla, 
tiane que ten•r también acuaclanaa qua definan PRM en la• 
a~ó• de Jl~;ieo. t~Bl • 1985 y 1967 que carr•sponden al 
camplamonta dal tiempo de validez da la ecuación. Un ejempla 
de una ecuación que cubra a•tv complum•nto puad• ••r la 
•i9uiuntu1 

PR" ceoo11a101,e~o1,e7011 • TRG - KHt1 

O por •Jampla. las sigui•nta• dos ecuaciones también la 
cubren 

PRtt ceoo11a101 > 

PR" CB!501,S701) 

TRG K..., V 

TRG I KHf"I 

3.4.9 Functane• d•finida• par el uauarta. 

El uauarlo de asta módulo de 5AI tiene la poelbllldad de 
definir funcionas aepec!ficaa a cada modelo y utlli~arlae un 
la9 ecuaclonaa. Estas funclonaa aon particularea a cada 
mod•lo y el usuario •ólo pueda uaarlas en ol modela en que 
•Stén definidas. 

D•flnlr una función es aspeclalmentu útil cuando un un 
modelo ae rvpita varias vvcvs una a•prealón aritmética. 
aunque lntervan9an distintas variables en ella. Al definir 
una función qu• remplace a e•t• a•pr•slón, el usuario puede 
almpllflcar conalderablamente la definición da las 
ecuacion•a d• su modalo. Ademá•• al definir funciona• tiende 
a raduclr la posibilidad de cometer un error al introducir 
la• ecuaclcnaa y permite la mejor ccmpren•ión del modelo. 

Para definir una función en un modela, al usuario debe 
primeramente dealgnarle un nombre, Eate 5irve para qua el 
usuario•• refiera a la función cuando la utilice en alguna 
ecuación. Ea importante qu• •1 usuario verifiqua que &u 
función na &• llama lgu~l que alguna variable e algún 
parám•trc, para qu• al aiatuma no loa vaya a confundir. 

El usuaria deb• también escoger ncmbraa para cad• uno de les 
argum•ntoa de la función. Eatca nombra• sirven únic•m•nt• 
para definir la función, pera de ninguna manera deben d• 
carreaponder a variable• e p•r4m•tro• del mod•lo. 

L• daflnlclón de una función est4 formada por una ecuación. 
Er1 • l lado i zqui erdc d& ésta va el nombre de la f'unc 1 ón 
seguido por loa nombres d• sua argumentes entre paréntesis y 
aeparadca por comaa. En el lado derecho d• la misma, daba d• 
ir la forma funcional de esta. Una función eóla puede tener 
ha•ta cinco argumentos. 
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La forma funcional de una función as aimplement• una 
&Mprealón aritmética de los argumentas da la función y de 
variable& y par~metroa del modelo. La alntaMia da estas 
•MPre•ionas ea id~ntica a la de la& ecuaciones. E• decir, 
lea operadoras y las funciones son lea mlamaa. 

Ea posible que para definir una función, al usuario ~e valga 
de funciones definidas por él. Sin embargo, as importante 
que no &Mista recursividad de ning~n orden en la definición 
da la& funcione& de un modele. 

Ejemplo de funciones nona 

RESTA <G,H> • G - H 
NOIU'tA <X1Y> - x~a + v~a 
CD6H<U>• <EXP<UJ+EXPC-U)J/2 
Una vez definida una función en un modelo, el usuario puede 
hacer u•o de al la como al &e tratara de alguna da laa 
funcione& propias de &iatama. Es decir, simplemente escribe 
el nombre de la función con les argumentos qua deaaa en cada 
caso, en particular. 

Si un uauario, por ejemplo, definió la función RESTA de la 
mlama forma que en al ejemplo anterior, entonce& puede 
escribir la ecuación 

A•A+D-C 
de la aigulanta formal 

A • A + RESTA<D,C> 
Al igual que en las ecuaciones, el usuario puada darle 
validez en el tiempo a la definición de una función. Esto lo 
logra poniendo el tiempo de validez entra loa argumento& de 
la función y al signo de Ioual, anteponlendole una coma. El 
usu•rlo esp•clfica el tiempo de validez UMactamente de la 
mi•ma forma que •n qu• lo hace para •l caso do una acuación. 

Una función deber~ tener tantas da<lnlclon•a como cambio• do 
su comportamiento en al tiempo mAs uno. Por ejemplo. sJ 
de<inlmos la función THC queramoa que tanga un cambio d• 
comportamiento en el tiempo, tlen• qua tener doa 
definiciones. As¡ si definimos THC de la siguiente forrna1 

THC <A,B,C)1<1B40I> 
y por otro lado 

THC <A1D1C),(Q~Ol1J • A•D/C 
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h••t• 1994 y ser• igual a :X 
% 

a partir de 198~. 

Igual qua para las variables endógenas, a& importante que 
las funcionas estén definidas para todo al tiempo en que 
corre al modelo. En •l caso de qua en un p~riodo un. función 
no tenga d•finlclón, el resultado da evaluarla an cualquier 
punta ser• un v•lor no definida IVer Valar no Definida 
Capitula I>. 

Es importante también que la• tiempos da validez de la 
definición d• una función, na tangan int•r••cctane• de 
tiempo. En casa de que una función esté definida m•s da una 
vez an un periodo, el sistema toma indiferentemente una da 
la• definiciones. 

Igualmente, para diferenciar las definiciones du funclonus 
entre ellas, al hacer ciertas manipulaciones cama por 
•J•mpla, redefinir alguna de atlas, al usuaria le& designa 
un número arbitraria. Asimismo, as aconsejable que el 
usuario guarde un orden en estos números, can el Objeto da 
comprender mejor el modelo. 

3.~.10 Co.-pll•clón d• un 91Dd•la •n J1ont• Carla. 
Cuando el modelo ha 
usuario, este último 
simulación. Esta orden 
signo de "•". 

sido completamente definido por 
pueda dar la ord•n da ejecutar 
consiste simplemente en tecle•r 

•• lo 

•• 
Al hacer esto, empezar• el proceso de la primera •lmulaclón 
y aparecer~ en la pantalla el letrero de 

.. <cotPILANDO ECUACICHEG>• 
Este letrero se refiere al hacho da que par• h•cer m•• 
•fletante el procese computaclonal, SAI genera un programa 
•n lenguaje FORTRAN para simular el modelo. E•t• programa •• 
el que sa encarga da hacer los calculo• que evalóan el 
modelo. Podriamos decir que, en clerta forma, Monte Carla •• 
comporta coma un compilador, el cual tr•duca l•• 
especificaciones que el u&uarlo dio para definir al modelo 
en un programa FORTRAN que la simula. 

En al momento de la llamada compilación, el sistema hace un• 
validación de cada.una de las ecuaciones del modelo. Da 
&Mlatir un error •lnt•ctico en algunas de l•• ecuaciones, el 
sistema lo detecta •n eue momento, al proca&o de simulación 
•e detiene y el sistema reparta al error cometido, diciendo 
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al usuario en que ecuación 
pista de su causa, para qua 
la orden de ejecución. 

estuvo el error y d4ndole 
pueda corregirlo y volver a 

una 
dar 

En el procese de compilación, el aiatema va interpretando 
cada une de le& elementos de la ecuación. Al encentrar un 
elemento que ne -aea un aperador D una constante en lA parte 
funcional de una ecuaciOn, el sistema primerAmente checa si 
se trata de una variable, ya sea endógena e &Nógena. En caso 
de que este •lamente no sea una variable, verifica si •• 
trata de un par4metro. Posteriormente, hace lo mismo para 
las funciones definidas par el usuario y finalmente para las 
funciones del •i&tema. Si el sistema no pudo reconocer al 
•lamento como alguna de estas opcione•• entonce& repctar• un 
error. 

El ordeno en que •1 sistema checa las diferentes opcione• al 
compilar una ecuación, ea muy importante. Si por •J•mploo un 
usuario pone el nombro de una variable igual que el nombre 
de una función, entonces el sistema reconoceré a éste come 
la variable y no como la función. Lo mismo pa~a con los 
par4metros y laa funciones. De esta manera, al definir una 
función, el usuario puede cambiar el comportamiento de una 
función propia del sistema. 

Una vez finalizada la compilación de la• ecuaciones, de 
exiStir funciones definidas por el us.uaria, , ttl sist1Pma 
proceder~ a la compilación de é•t•s• Al 
apareceré an la pantalla 1Pl letrero 

"<COl"IPJLANDO FUNCIONES>" 

hacer •stco 

La compilaciion de la• funciones e• un proc•so equivalente 
al de las ecuaciones. 

Para que el programa Rn FORTRAN pueda evaluar corr•ctament• 
el madelo, laa ecuaclone5 en él deben d• estar en el arden 
adecuado. Es par esto, que el sistema tiene qutt llevar a 
cabo un procesa dtt ordenación de las ecuaciones. Al realizar 
el sistema este proceso, aparace en la pantalla del usuario 
el l•trero 

"<ORDENANDO ECUACIONES> .. ~ 
D• eNistir alg~n tipo da simultaneidad &n el modelo, el 
proceso de ordenación de las ecuaciones detecta este error. 
Igualmente, el sistema reporta el error, par~ que el usuario 
modifique &u modelo y pueda ser simulado. 

Al terminar la ordQnación de la& ecuaciones y de no existir 
ning~n problema, el siguiente paso que realiza •1 sistema es 
el de de&ple9ar en la pantalla un dia9nóstico del modelo. 
Este ea equivalente al que so 9enera en la Fase Diagnóstica 
ditl liistema. 
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Poaterlarmante, el programa FORTRAN as a su vez mandado a 
compilar Y a correr autom~tlcamanta por el sistema. Para 
lograr eato, al •iatoma gRnera un archivo con inatruccionaa 
para al sistema operativo de la computadora. Eata& 
inatruccionaa invocan al compilador de FORTRAN JV en el caso 
do la POP 11 y al de FORTRAN 77 en él de la VAX 790 y mandan 
a correr el programa ya compilado. 

Al correr eata programa, la simulación es llevada a cabDt 
evaluando al modelo el n~mero de veces que haya especificado 
al usuario. El programa reporta el número de corrida cada 
cierto número de corrldaa de la almulaclan. dependiendo del 
modelo. Una vez terminada la uimulacion el control del 
aistama regresa al módulo da Monte Carla. 

El sistema eat~ diseñado para que trabaje de osta forma, con 
el objeto da llevar a cabo la aimulaclón m~& r~pldamanta que 
ni el sistema avaluar~ directamente el modelo, con alg~n 

tipo de proceaador interno de &Npreaionea aritm•ticaa. 

A pesar de que el proceso da compilación as relativamente 
lento, vale la pena, ya que al programa qua resulta corre 
muy r~pidamenta. Esto es espacialmente importante en al caso 
da la técnica da Monta Carla, ya qua en una simulación ea 
n•ce•arlo que el sistema avalUa al medula un numero granda 
d• veces, •d•m'as da que, an general, lo& procesa• de 
generación da número• alaaterloa sen tardado•. 

Para las &imulaciónea sub&ecuenteu del modelo can otro& 
euc&nario•1 el •l•tama utiliza el mismo programa, por lo que 
no tiene que valvar •realizar el proceae da compilación de 
nuevo. Esto hace que los an4lisls de aenaibllidad qua no 
afecten le e•tructura dal modalo1 saan llevado• a cabo muy 
r•pidamenta per el •i•tema. 

3.~ R9Cup•racl6n d• la• r••ultada•. 
Al finalizar una •imulaclon el central regresa al módulo da 
Monta Carla. A partir de aso mamante el usuario puedu recuperar 
los reaultado• de la aimulación. Estos est4n conatituidos por 
la• variabl•• endógena• del modelo y su• respectiva• serle• de 
••tadJsticoa. 

Antes d• dar la orden de recuperar lo• re•ultado& de 
almulacdnt el usuario pude especificar al alstema que 
recupera ciertas variable• que le Interesen. Al hacer esta, 
•l&tema Unicamente recuperar& laa variable• especificada• y 
ca•o de exl•tir, au• estadísticos corra•pondlent••· Si 
u•uarlo no e•paclflca nada, el si•tema recup•rar• toda• 
variables del modelo. • 
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La orden de recuperar la informacion conaiatv slmplum•nte en el 
•l9no dtt "S". E'5ta ordttn la da ttl usuario, una vez qu• 
tt&pecificó ul nombrtt del modelo y la fase, an caaa d• que no 
estén e•peclficado& da antemano. 

Loa resultado• son grabados en el ~rea do trabajo que 
aaignada en el momento de recuperarlos. En caso dtt que 
variable& que sean ri;,cuperadaa ya &Mistan anteriormenttt en 
area de trabajo, el sistema las remplaza. 

•&té 
1 .. 
el 

Una vez terminada la recupuraciOn, las variable& quedan a 
disposición del usuario, el cual laa puede utilizar en 
cualquiera de los otras modules de SAI. Aai por ejemplo, el 
uauario puede graficar algunas de las variable& de au modelo 
lnmediatamenti;, finalizada la simulación, 

Al regreaar de una slmulaclOn el sistema queda autam~ticament• 

en la Fase Ri;,sultados, por lo que el usuario ya no tientt que 
especificarla. Sin embargo, al uauario puede salir de Monte 
Carla para recuperar los resultados posteriormente, Para lOQrar 
eato Ultimo, una vez de regreso en Monte Carla, ul uauarlo debe 
de especificar al nombre del modulo y qui;, la fase es la Fase 
Resultado•. 

El alatema fué disñado en esta forma para darle mayor 
fleMibllidad al uauarlo. Aai pcr ejemplo, puede 9uardar los 
resultado• en un banco de dato& distinto del que contiene •1 
escenario que utilizó para la simulación, asto con la finalidad 
do no destruir información. 

3,6 F••• dato• <•n•ll•l• d• ••n•ibllldad>. 

Cuando ~n usuario define un modelo en Monte Cario, al sistema 
lo mantiene para poderlo utilizar en svslcna& posteriore•· Un 
U•uarlc puede simular un modelo el n~mero de veces que quiera, 
en diferente& sesione& de trabajo. 

Volver a simular un modelo ya eMlBtenta pueda tener dos 
finalidades. Actualizar loa resultado• de una simulación 
anterior con el mismo escenario, paro actualizado, o bien 
realizar un an411sis de sensibilidad. 

Para simular un modelo ya eMistante en Monte Carla, el u•uarlo, 
de ser nocesarlo, deba especificar la Fase Datos y el nombr• 
dttl modulo y postoriormanta dar la orden de ejecución con el 
al9no de "•"• 
Anti;,s de dar la orden da ejecución, al usuario puttd• 
••pecificar sobra qua variables e par4metros del escenario hubo 
modificaciones. En caso de que el u•uario no lo eapacifique, el 
sistema supondr4 que todo el escenario fu• modificada. A pesar 
d• no •er una pr4ctlca necesaria. as bueno que el usuaric haga 
asta ••P•cificación, porque con ella, el alatuma toma m•no• 
tiempo en realizar la Fase Datoa1 ya que no tiene qu• sustituir 
todas lau variable• on un archivo intermedio que utiliza. 
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Al valvar a simular un modelo ya e~istent•• Monte Cario toma el 
tiempo y el n~mero de corridas de la ~ltlma aimulación. a menos 
que, el usuaria especi~lque. antes de dar la ardan de 
ejecución. un tiempo o un nUmero de corridas dlatlntoa. 

Después de que el usuario da la orden de ejecución da la Fase 
Datas, el sistema mand3 correr de ~uovo el programa del modelo. 
El programa tomar4 el escenario nuevo para esta •lmulaclón, Al 
terminar el control reQresa a Monte Car lo para qua el usuario 
recupere lo• nuevos resultado&. 

51 un usuario desea hacer un cambio estructural a una de aua 
modelas. na la puede hacer par media de la Fase Datas, sino que 
e• necesaria que lleve a cabo la Fase Completa de Nueva, Esta 
~ltlma tandrA coma resultado la creación de un programa nueva 
que lleve a cabo la simulación. Par cambia estructural 
entenderemos al cambio de una o mas ecuaciones y/o funciones 
del modela, al cambia do periodicidad del modele, o bien, a la 
especificación del cAlculo de estadistico& de variables qua 
anteriormente no loa calculaba el sistema. 

3.7 Ad•lnl•traclón d• Ecuaclonea y Funclon11a. 
cuando un usuario defino un modelo on Monte Carlo1 el sistema 
graba sus ecuaciones y funciones en un archivo que ae guarda en 
disco. Gracias a eato, el usuario tiene acenso a ella& en 
sesione• subsecuente& para hacer manipulaciones con allaa. 
E&tas conai•t•n en listar, borrar o redefinir alounas de las 
ecuaciones o funcionea, 

El usuario •• vale de los 
ecuaciones y funclonus1 
manipulaciones. 

nUmuros que asignó a cada una de las 
para referirse a ella& un astas 

En cualquiera da la& fasea del sistema, el analista puad• 
llatar. en pantalla a impresora, un subconjunto de las 
ecuaciones o da las funciones du su modvlc. Por ejemplo, pueda 
pedir que el slst•m• liste da la ecuación 3 a la 10, e bien qu• 
liata la función 5. Asimismo. pu•da pedir un listado da todas 
1•• ecuaciones o funclonea. 

loualmantu, el usuario puada berrar subconjunto• d• ecuaciones 
o funciones un la misma forma, 

Cuando un usuario quiera corregir una ecuación d~ un modelo, 
aimplamente la r•deflne un la forma correcta. Para asta, el 
usuario •Implemente defina la ecuación come •i nunca hubiera 
existido. Cuando un usuario hace aste, •1 aistema 
automAtlcament• borra la ecuación anterior y l• rempla~a por la 
nu•va. 
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3.B Dlegnó•tlco. 

La Faae Diagnóstico de Monte 
listado. ya sea en pantalla o 
alementoa dal modelo. 

Cario airv• para generar 
en la impresora. de todoa 

un 
lo• 

El sistema genera una lista de las ecu•cicnes dal modela y da 
laa funciones que fueron definida• par al usuario. 
Posterlormenente da una lista da las v•riabla& y de los 
par~metro&. El alstema reporta también, los nombres de laa 
serle& de estadistlca&. Finalmente el al&tama reporta la f•cha 
d& inicio, la facha de finalli::ación. al ni:imaro de pvriodoa 
simulado& y al ni:imero de corridas de la almulaclón. 

D• no awlatlr uno a m~& de astas elementos, al listar el 
diagnóstica, el sistema dice un el reporte que el modelo caree• 
de ellos. 

l9ualmenta, el usuario deba especificar el nombre del modelo y 
la Fase Dlagnó&tlco, y po&tarlormenta dar ta orden de ajacuclón 
can etl uigno de "•". 

El dlagnO&tico de un modelo puede ser da gran ayuda para al 
usuario en el caso da que su modelo no aa comporte coma •l 
e&peraba. puesto que le puada dar platas de cu~l puada ser su 
problema. 

A continuación se da un ejemplo de un modelo can al objeto de 
ver su diagnóstico. Supongamos que un usuaria dafinió an Monte 
Carla un modelo con nombre CONTl, anual que empieza an 1982 y 
termina en 1990, que contiene la& aiguientes ecuaclona•t 

UTI • VEN - A•CDST - S•GAST/COM 
CDST • LDGN C 2.3, 4.SJ 
GAST • LDGN C 3.1, 6.7) 
YEN • NOR C3,9) 

donde UTlt VEN. COST V GAST uon las variables endógenas del 
slatema, CDM as una variable oxógena, A Y B son paramatraa, NOR 
es una de las funcicn~• internas da Monte Carla qu• genera 
nümaros aleatorias con dl&tribuctOn normal y LDGN ea una 
función del usuario que definió de la siguiente formas 

LOGN CX,VJ • EXPC NOR CX,VJJ 
la cual genera nümeroa aloatarioa con la distribución 
Lag-normal. Además, el usuario pidió qua al modelo corriera 
1000 vece• y que al alatema sacara estadiatlcas de todas la• 
variables. 

Al pedir un diagnO•tico da este modela, el •latema genera el 
algulante reportes 
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ECUACIONES• 

1.-UTl•YEN-A•COST-B•GAST/Cotl 
2.-COBT•LDGN<2.3,4.~) 
3.-GA&T-LDGN< 3.1. b.7) 
... -VEH-NORC3,9) 

FUNCIONEBt 

DIAGNOSTICO DE 11DNTE CARLO '10DEL01 CONTl 
VARIABLES 

UTI YEN CO&T GAST 

· PARAl'ETROB 

A 8 

ESTADl&TICAS 
t'IEDIA DESYIACION ESTANDAR 

l'IUTI 
~ 
t1COST 
PIGAST 

"""" PERIODICIDAD1 1 

INICI01 8201 

FIN1 9001 

DUTI 
DYEN 
DCOST 
DGAST 
~ 

NUfERO DE PEAIODOS1 9 
NIM'ERO DE CDRRIDAS1 1000 

3.9 L¿•lt .. d•l alat .. a. 

ca~ 

En el •l•t&m•, lo& modelo& pueden crocer haat• cierto• lJmlte •• 
Estoa est~n determinados por la capacidad de la m•qulna en que 
corre SAI. Loa límlt111s •on fijo&, y el u•uario no puede 
&obrepa~arlos, de lo centrarlo el sistema marca el •rrcr y no 
lleva acabo la almulacidn. 

Se a podido observar en la operación del alatema que para la 
oran maycrJa ~· loa modelos, aatoa limite• nunca aon 
alcanzados. No obstante, el uauarlo qua tenoa un modelo que se 
aalga de lo• limites, puad• di~ldirlo en do• o mA• aubmodelos 
tndepundl•ntas y simularlos por separado. En caao de que no 
puada hacerlo, el usuario deber~ buscar alo~n otro paquete para 
simular au modelo. 
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Un modelo pu•d• man•jar h•ata 150 variables, ya s•a endóg•n••• 
e~óg•nas e variable• da eatadiatlc••• Por cada variable a la 
que el •latema calcule las eatadistlcas, al ai&tema tema •n 
cuenta a do• variables m~a. una correspondiente a las media• y 
otra a las deavlaclcnos ••t4ndar. Por ejemple. si un modelo 
tiene 10 variablas, y el usuario pide astadiaticaa para tres da 
ellaso entonce• el aistema manajar4 14 variables. 

El limite de parametrc• en un modele ea da 100 escalares. Por 
cada vector o matri~, el sistema toma en cuenta el n~m.rc d• 
el•mentca d•l arregle. Por ejemple, sl un modelo tiene come 
par4metrcs un vector de dimensión 50 y una matriz de 5 por JO, 
entonces el usuario no pcdr4 incluir nlngón par4metrc m4a 1 

puesto que ya llagó al limite. 

El nómarc de ecuaclcnaa de un modele puede ser cualquiera, 
alempre y cuando al usuario respete el limite de variables que 
maneje. Este pude aar mayor a J50o puesto Qua el usuario puede 
definir un• variable endógena en mas de una ecuación, en 
dir•r•nt•• tiempos de validez. 

El uauarlo puede de~lnlr hasta 20 funciones dlatlntaa dentro d• 
un modelo. C•d• función podra tener como maMlmc cinco 
ar9umentos. 

Cada acuación y función puede tener hasta 200 caracteres. 
repartido• en tre• renglones como m4Mlmo. 

Igualmente, vl usuario puede padir aatadf5tlcaa a por lo m"~ima 
50 variables. Por eatco en al caac de qua su modele man•Ja m4s 
de 50 variable•• el uauarlo ne padr.i aaCOQ&r la opción "TODAS" 
en el atributo ESTADISTICAS. 
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CAPITULO lY G•n•rador•• d• Nú••roa Al•atoriaa. 

En al capitulo 11 vimos qua al método de Monta Carla •irve para 
&•timar par~matro• da di•tribucione& desconocidas. Para esta 
Manta Carla requiero de números aleatoria& distribuidas con la& 
distribuciones seleccionadas para las variables eMOgena&. El 
analista que Simula can ol método de Mont& Carla nec'esita crear 
programa• o subprograma& en un computador que generan números 
aleatorio• can diversas dlstrlbuclones de probabilidad, o bien 
nacer usa de un sistema ya elaborado que lo pueda nacer. 

En este capitulo describiremos los algoritmos m~& generales can 
las que se logra la generaciOn de números aleatorio& en 
computadora. 

4.1 Gen9rador•• d• núm•roa Al••torla• can dlatrlbuclón unl~orm• 
•n co,1J. 
Actui11 l mente, los 1 engua jes modernos pDl!il!'en la ar i tmét 1 ca 
su~lciente para generar sucesiones de números pseudoaleatorias. 
E•to• números son prlnclpi11lmente sucealOnes de números que 
astadistlcamente tienen las caractaristicas de variables 
aleatoria• lndapendientl!'s uniformemente distribuida• en el 
intervalo [O,IJ. 

Según Raúl Co•• Su en su libro 
[8lo la importancia de lo• 
rectangulares radica en su uso 
aleatoria• m~s complicadas 
BMperimentos da •lmulaciOn. 

"SimulaciOn un enfoque 
número& distribuidos 
para la generación de 
que son requl!'ridas 

pr~ctlco" 
uco.11 a 
variables 

11n lo• 

Ca•& Bu sugiere tres formas para obtener los números 
rectangulara• ldistrlbucion uniformels La provisiOn aMterna 
como por ejemplDt laa tablas de Rand, generación interna a 
partir d• un proceso ftaico al azar y la generación interna da 
•ucoslonea da digltoa por medio de una relación de recurrencia. 

Ciertos autores califican a los número& generadas por el tercer 
método como·pseudoalaatorios 1 por ser generados mediante una 
reQla puramente determinístlca. 

lndep•ndientemente del proceao que se utilic• para la 
genuraciOn da loa númeroa rectangulares, nos eMpllca Ceas Bu, 
éstos deben poseer ciertas caracteríaticas deseables qua 
aseguren o aumenten la confiabilidad de los resultados 
obtenidos de la simulaciOn. Estas caracteristicas son1 

1. Uniformemente distribuidos. 

e. Estadlaticamenta independientes. 

3. R11praductlbles. 

4. Periodo 1111rgo lain ropeticlOn dentro d• una longitud 
det•rminada de la sucesión. 
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~. Gener•dos a trQvén de un m~todo r~pido. 

b. Generados a través da un método que no raqulor• mucha 
capacidad da almacenamiento de la computadora. 

Varias técnicas de generación do númaron paeudoalaatorio& en 
computadora han nido desarrolladas y probadas. La técnica m~s 

utili~ada para unte fin es la llamada Generador Congruuncial 
mixto que esta descrita en libro "Slmulatlon and the Monte 
Cario Method" de Reuven Y. Rubin'litein [34J. Esta tecnlca 
consiste en generar una 'liUCesión de números por medio de una 
fórmula recursiva basada en el cAlculo del residuo da la 
divinión euclidiana de una transformación lineal entre un 
número enturo m, Anio se comprueba que ni Mes un elumanto da 
la suCe5lón definida por la siguiente fórmula 

x, •• -(ax,•c)(modm) 

donde a y c son números enteros no negativos, entonces l• 
sucesión u definida por 

'" u,:: iñ 

a pesar de ser completamente duterminintlca, parece aagulr una 
distribución uniforme en [0,JJ y &u& elementos non 
est•disticamente independientes. 

El único problema que eMinte en este método es que al proceso 
que genera la aucualón de número& pseudoaleatorios es periódico 
con periodo máMimo igual a m, ua decir que a partir da un 
número, no mayor a m, de números paeudoaleatorioa generado&• la 
aecuencla empieza a repetirse. Este problema na resuelve 
escogiendo m lo m~& granda posible para aaegurar un número 
suficientemente granda de elamantos distintos en cada ciclo da 
n~meros y eacoglendo adecuadamente loa valores de a y c de 
manera qua al periodo de la sucesión sea igual a m, ua decir lo 
m~n grande po&ibla, Una sucesión con periodo igual a m aa die• 
qua tiene periodo completo. 

Raúl Coss Bu un au libro "Simulación un enfoque pr~ctico"o nas 
da algunas reglas de selección de m, a y c. Estas son1 

al Selección de m. 

Existan las siguientes doa opcionea1 

1. Seleccionar m de modo qua aea el número primo mas granda 
posible, qua sea menor que 2 , donde d ea el número da bits qua 
tiene una palabra en la computadora. 

2. Sal•ccicnar m como 2 • 
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El valor de a debe •ar entero impar. y edem~• no debe •er 
divisible por 3 6 5. Adem~•• pera qua el generador tenga 
periodo completo, •l valor de a debe da cumplir lo •iguiente1 

1. (a - 1) mod 't •O Dimes mi:iltiplo de 4 

2. (a -1> mod g •O •i ge• un factor primo d• m 

Uaualm•nte "a" vs s.elecionado como :l'•I (computador binario) con 
k mayor o igual a 2. 

e> Selección de c. 

El valor de e puede aer cualquier constante. Sin embargo, para 
obtener buenos. re•ultadoa 1 el valor debe aer tal que e mod 8 
sea igual a 5 para •is.tema decimal. Para Rubins.taln, e tiene 
qu• ••r primo relativo de m, 

Por lo tanto, para que un programador obtenga buenos r••ultado• 
con •u generador de nómeroa alaatorloa, d•be da aacoger a, c y 

.m con re•pecto a esta& r11gl•~· El v•lor de ••• llamado •emilla 
de la suce•lón1 no tlone mayor efecto aobre las propiedad&• 
••tadiatlcau del generador, por lo qua el programador lo 
determina arbltrarlam•nt•. 

Al g•ner•r do• aucesionea de n~mero• p•eudoaleatorlos. con la 
mlama semilla•• obtienen dos sucesiones id~ntlca•• Eato tiene 
la ventaJ• de facilitar al invoatigador el an~li&l& da 
•11nalbilldad1 ya qua e•t• pued• distinguir lo• cambio• •n al 
comportami•nto del mod11lo debido• a la& modificactonea en 
par.tmetro• y variables de lo• provocados por efvctos 
aleatorios, 

El car.t.cter det•rmlniatico da la suca&ión de número& 11, no s1t•i;ia 
en nada la aimulaciOn1 ya qua po&ea las caracteráattca• 
estadi•tic•• qua •e n•c•sitan para Pl lo. Por esto, la 
utilización de nóm•rD& pa1tudoaleatorlo• e• uqulvalant• a la di! 
nUm•roa aleatorio•. A partir d• e•t• punto no naremo• 
dif•rvncia •ntr• ello&. 

4.2 G•n.r•clón d• nd: .. ro• •l••torlo• con cl•rta dlatrlbucl6n d• 
probabilidad • partir d• una •uc••lón dlatrlbuld• unlfor .. •n 
•l lnt•rvalo C01ll. 
La generación de nUmeroa aleatorio• distribuido• con cierta 
distribución da probabilidad, •• obtine gen1tralmante utilizando 
como ba•e1 una •ucesión de nUmeroa aleatorio• con la 
di&tribución uniforme en C01ll. Manipulando de algUn modo una 
aucealón d• nUmeroa aleatorios con di•tribuciOn UC01ll1 •l 
anallata pu•d• generar variable• al••toriaa con dlatribucionea 
como la Normal, la Blnomial1 la E~ponenclal, la Gama, •te. 
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4.2.1 El m•todo d• 1• Tr•n•fora•d• Inv•r••· 
El método m4a utilizado para generar n~meros ala•torios con 
cierta distribución a partir de una unl'forma en CO,lJ as el 
m&tcdo da la transformada lnverua. Eata m•todo ea general y 
alrve para obtener sucaslonas de n~meros aleatorios ccn 
distribuciones t•nto diacretas como continuas. 

El método de la tr•nsformada lnv11traa conalata en le 
siguiante1 Saa X una variable aleatoria con función de 
distribución oilcumuladoil l'ea Como f:• e& una función no 
decraclanta. aa pueda definir su función invaraa para cada 
valer del lntarvalc CO,IJ da la •lguienta 'forma 

F:1 (:Y) - lnt (X :F (X) 2' )'} 

para O~y~J 

Sea U una variable alatorla con distribución uco,1>. al 

entonces Y tiene dlatrlbuclón acumulada r:., Demcatractón1 

p(Y < x) - p(F;'((I) < x )- p(V < F .(x))- F .(x) 

Por lo tanto, para generar un n~maro aleatorio x con 
distribución acumulativa F usamos al al9utanta algcritmo1 

l.- G•noramo& u con distribución UC0,1>. 
2.- Calculamos x-F:' 
EJamplo.- La función da 
axponancial estA dada por 

/(x)- a11··· 

o 

densidad de la 

x> O 

,,so 

distribución 

donde es el par4metro de la distribución. Por lo qua su 
función de dlatrlbución acumulada es 

Lo qua implica qua 1• 'función Inversa da F<x> ••• 
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Cama 1-y es también as una variable aloatarla con 
distribución U<Ool>, entonce& podemos remplazar 1-y por y 
sin alterar el objetivo, 

Entonces un algoritmo para generar un número aleatoria z con 
dl•trlbución &Mpononclal esa 

1,- Generar un número aloatorio u con di•trlbuclón U(0 1 1) 

2.- Calcular lnu 
%•---

~ 

El método de la transformada inversa tiono la de&v•ntaja de 
que para mucha• distribuciones de probabilidad no e• f~cll 
ancontrar au función lnv•rsa o é•ta no &e puede determinar, 
Por •Jemploo un el caao de la distribución Normal la función 
de distribución esta dada por 

f . 1 ( 1 [> -µ]') F(x)a ~ex.p -- -- dy 
·-.¡2na 2 a 

donde • y ~ san sus parametroa. La única forma de calcular 
la función lnverGa de esta función e& por medio de m~todoa 

numéricas. Por asta, la generación de número& aleatorio& con 
distribución Normal, con el método de la transformada 
inversa, implica la utilización de mucho recurso& como 
tiempo de maquina. 

La t9cnica de la transformada inversa se utiliza para 
generar números aleatorio& con dlatrlbucionaa 1 entre atraso 
como La EMponencial, la Welbul, la Triangular, la Cauchy y 
en general todas las distribuciones discretas, Aunque 
también, eMi&tan otros algoritmos con los cuales se puede 
simular eata& distribuciones. 

4.3 "'*toda• Alt•rnatlva• para gen9raclón de número• •l••torloa 
• partir de aucealonea de nU .. ro• •l•atarloa con dlatlnta 
dlatrlbuclón. 
Reuven V. Rubin•teln propone en su libro "Simulation and tha 
Monte Carla Method" t:34l dos mé>todos poi!ira generar número& 
aleatorios a partir de sucesione5 de número& aleatorio& con 
otras diatribuclónes de probabilidad. E&tos métodos &on1 El 
metodo de composición y el método de aceptación y rechazo, 

4.3.1 M•todo de Comipo•lcldn. 

Al usar la técnica de compo9lción 
l• función de densidad f que 
combinación probabilística d• una 
dv dvn&idad apropiadas, En esta 
par~metro quu id•ntifica una sola 

- 51 -

el analista dvbu UMpresar 
quiere •imul•r como la 

familia AC•l•J de funciones 
faml l ta llC•I•>, z es un 

función de densidad h<x>. 



Si el valer de z e• cbtvnidc alaatcriamante de una función 
de distribución acumulada "•(2) y •1 M se genera también 
aleatoriamente a partir de hlMI para eaa z eaccgida, 
entonces la función de densidad de M es 

e •i z as entere 

f (x)- ~P(•- t)h(x I •- 1) 

Raül Ccss Bu en su 1 lbrc "Simulación un enfoque 
pr.écticc"CBJ, nos &Mplicd que mediante este métcdDo la 
dl•tribuclOn de probabilidad flMI se eMpresa come una mezcla 
de varia& dl•trlbuciones de probabilidad fllMI &eleccionada• 
adecuadamente, 

Eata autor también nas eMpllca los pasos requeridos para la 
aplicación de esta método que &Dnl 

1, Dividir l;s dl•trlbución de probabilidad original Rn 
aub-.éreaa. 

2, Definir una dlatrlbucldn de probabilidad para cada 
aub-.éraa 

3. EMpresar f(MI en la aiguiente formal 

/(x) •A 1/ ,(x)+ A2/ 2(X)• ..... ..t,./ ,.(x) 

con 

LA,-1 
4. Obtener la diatrlbuclOn acumulada de las ~raaa. 

:5. Gen•rar do& núm•ros a lea ter 1011 ,.,,..o1 •• 
b. Seleccionar la distribución de probabilidad /,(11) con la 
cual •• va a simular al valor de M, La selección da ésta se 
obtiene al aplicar el método de la transformada lnveraa, an 
al cual el aje V e&t4 representado por la distribución 
acumulada de las Areaso y el eje X por las dl&tribuclonaa 
/,(•), Para esta salacclón se uti l lza ,., • 

?, UtJlJzar ,., en el metodo de la tranfiformada inver•a con 
la distribución /,(•h para slmulaor el valor de M. 

Eata técnica permita generar 
partir de distribuciones 
••ncllloa. 

distribución•• complicadas • 
~eneradaa por m•todas m•s 

Ejemplo,- Generar M con la di•trlbuclón 
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y 

" 
o 

X= l • 1 J2u 1 - l 

donde u, y "' ti1tnan di•tribuclón U[0,1J. 

4.3.2 ~todo d• Ac9Pt•clón y Rec:h•ao. 
E•te método consl•te en generar n~maro• aleatorios con una 
di•tribución d• probabilidad apropiada y pasar por un• 
pru&ba a cada uno para datarmlnar si e& aceptabl• o no. 51 
pod•mo& aMprasar flM) da la &igui•nt• forma 

/(x) • Ch(x)g(x) 

donde e.111 1 hlM> as una función da den•idad y o<ll'CMl•I, 
entonces podumo• utilizar este método par• ganer•r M tal qua 
flM) sea •U den•ldad d• probabilidad. G1tn•ramo• do& n~maro• 
aleatorio&, U con distribución UtO,ll y V con dlatribuclón 
hlM) y vamo• •1 U< glV). Si e•ta d••lgualdad •• vardad•r• 
entonce• aceptamos V, si por al contrarlo1 ea falsa •ntoncas 
tratamo• con otro par U y v. 

El m•todo •• ba•a en el hecho de que 

/(x 1 U~ g(V)) • /(x) 

D•mostracidns <Por el teorema de Bayes) 
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1 
( IU s (U))_ P(U ~ oCVll V• x)h(x) 

' X fl P(U S g(V)) ( 1) 

P(U ~ o(V) 1 V. X) - P(U < g(x)) - o(x) 

P(U < g(x)) - f P(U < g(V 1 v- X))h(x)dx 

-J g(x)h(x)ctx - J /~x) d.x -b 
·r•mplazando •n 11> tenemos 

/Cx 1 U <o(V))"" C9(x)h(x) • /(x) 

En •l libro "Simulación un •nf"oque practico" de Ra!ll Coas Bu 
CBJ, v l •ne eiocp 1 lcado e 1 m•todo de r1tchazo para fl )C J 
di•trlbuclón d• probabilidad acotada y con rango finito, es 
d•clr, •••11•. D• acu•r-do a e•t• 'función d• probabilidad, Ja 
aplicación d•l método de recha:r:o lmpltc• 1tl desar-rollo de 
los •lgulant•a P••oB• 

1. G•n•J"ar do• nr.:.maroa uni'forme• '• y '•• 

2. Determinar el valor d• Ja variable aleatoria )C de acu•rdo 
a la ulgul1tnte r•lación lineal d• ra 

x•a•(b-a)r 1 

3. Evaluar f"()CJ. 

4. d•termln•r •i la algulent• desigualdad •• cumple1 

r S/(X) 
• Al 

donde M •• la moda dv l• diatribucidn. Si sv cumplv ••t• 
d•si9ualdad entoncv• ~• debv utilizar K• D• lo contr•rlco a& 
n•c•••rio p•••r nuev•m•nte •1 P••c 1 t•nta• vece• come ••• 
n•c•••rlc. 

Ces• Bu no• h•c• not•r que •lqunos autor•• como Toch•ro han 
demostrado que •1 n~merc vspvrado de intento• par• qu• x ••a 
•cept•dc a• igual a M. Pcr ••too e•t• método •• in•flclent• 
para di•trlbuclones d• prob•bllldad con mod• ~rand•· 
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Can al m•tada de Acept•clón y 
•l••taria& can dl9trlbucianea 
entre otra•. Ejempla.- Generar 
la sigulant• dlatrlbucióna 

/(X)•2X 

O da otra forma 

Rech•za •• obtienen 
cama Beta, Normal ·y 

nómeraa aleatoria• que 

.. 
nllmerraa 

Gama, 
algan 

para eata función, a 
números aleatoria• can 
•lgulante• paaaai 

• o, b • 1 y M • 2. Para generar 
••t• di•trlbuclón ae deben seguir loa 

1. Gen11rar dos nómeraa ,., y,., can dl•trlbución UCO,ll. 

2. Calcular •• ,., 

3. 51 ,.,s,., , l!'ntanc;es se toma el valar de 11. 51 ,.,.,.,, 
entanc:es ae requlare regresar al paso 1 tant•a vac:•• coma 

·sea necaa.arla. 

4.3.3 ttlttodo• Particular••• 

Adema• de aata• métodos, e11lstan m~todo• partlcul.ares para 
el ca•o de clartaa dl•tribuclonaa de probabilidad. Eataa 
m•toda• aprovachan .alguna propiedad de la dlatrlbución qua 
ae quiera simular. 

Par •Jemplo, •i quaremoa generar números aleatorio• con 
dl•trlbuclón Normal can media cara y varianza una, padama• 
utilizar el teorema central del limita. Eat• taarama dice 
que si .r, • ..-1 .-•• .1". aon variables aleatoria• independiente• e 
idénticamente dlstrlbuldaa con eaperanza • y varianza •' 
entonce& 

(f_x )- nµ 
l•I I rna 

tiende apro11lmadamente a diatrlbuirae NIO,JJ. Eat• 
apro11lmaclón ser• mas •••eta entre m•• grande sea n. 51 
tamamo• un• muestra d• doce número• aleatoria• !••·"••••••""' can 
dlatrlbuclón UIOol> y calculamoa 11 de la •lgulente forma 

([u,)-12 
·-· x- Tna 

dand• ,. ea la media. de UIO, 1 > y •' su varlanz•t • tendr• 
apra•imadam•nt• dlatrlbución Nl0 1 1). Tomamo• 12 número& 
aleatorlDs ya que si remplazamos " y •' y par sus valar••t •l 
c~l~ula d& • •• &lmpliflca mucha. A•it hacema• ~ igual • 1/2 
y o• a 1/12 tenmmaa 
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•·(fu,)-• ,_, 
Entonces, P•r• Q•nerar un número alaatorlo con distribución 
N<0,1) se puede seguir al siguiente algoritmo1 

1.- Generar doce número• aleatorio• 

B.·- Sumarlo• 

3.- Reatarle é • la suma 

E•t• método da buenos re•ultadD• para mucho• ca•o• y e• muy 
sencillo de programar. No ob•tante, al el analista requiera 
de ra•ultado• m~• confiables, puede recurrir a cualquiera de 
loa otros rnRtodas. 

Ca•l cualquier distribución do probabilidad D• puede simular 
can un algoritmo que eMplote alguna caracter,atlca d• ••ta. 
A•t• ••forman sucesion•• de números aleatorio& di•trlbuldo• 
como Normal, EMponenclalo Beta o Lognormalo Binomial, 
Poi••ono Geométrica, etc. 
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CAPITULO V Pru•b•• d• Bond•d d• AJu•te y Ale•tarl•dad. 

Coma hemos visto anteriormente, los sistemas que utilizan la 
técnica de •imulaclón Monte Cario requieren de generadorea de 
númeroa aleatorios con diversas funciones de distrlbuciOn de 
probabilidad. En el capitulo III vimos la metodología para que un 
analista de sistemas pueda hacer rutinas que generen las 
diferentes serios de número• aleatorloa. Va hechas laa rutinas, 
es importante que el anali&ta compruebe eatadisticamente que sus 
generadores sean adecuados. 

Un generador ua adecuado cuando los números generados par él 1 

pertenecen realmente a la pcblaciOn a la que se supone deben de 
pertenecer, además da seguir un orden aleatorio. Por ejemple, •1 
el siatema utili~a al Qeneradcr de una Normal con parámetro&~ Y 
•'• el programador deba primeramente evaluar que tanto los número• 
generados se distribuyen can eata distribuciOn, y posteriormente 
debe comprobar la aleatoriedad. 

·Para aate prapOsito la teoría o~tadi&tica ofrece diferente• 
prueba• de bondad de aju•te y de aleatoriedad. Entre la& pruebas 
de bondad de ajuste mAa utilizadas est~n la prueba de tipo Ji­
cuadrada y la• de tipa Kolmogorov Smirnov. Siendo eata última la 
que analizaremca •n este capitula. E•ta pru•ba fué la que •a 
utilizó para analizar •1 ccmpcrtamianta d•l MOdula de Manta Carla 
de SAJ. 

En •1 MOdulo da aimulación Mente Carla d• SAJ, con eMcepciOn da 
alouno• caaas. la• generadores de número• aleatorio• san rutina• 
d• la librería IMSL Cintarnatianal Mathamatlcal Stati•tical 
Llbrari••• INC> C18J. 

La librarla IMSL ••un conjunte muy grande da rutina& para 
resolver problema• da tipo matem~tlca y eatadístlca. Eataa 
rutina• aat~n aacrita• en FORTRAN y utilizan algoritmo& da gran 
eMactitud di•eñadc• par RMP•rtca. Ante• de ser liberada, cada 
rutina d• JMSL e• probada RMhaustívamenta, por lo que el uauarlc 
d• lMSL est~ segura de obtener buenos re$ultadaa al uaarlaa. 
Campr•ndlda• an ast• conjunte de rutinas, •Misten generadores de 
números aleatoria•. Esto• ~ltimas, sen las qua utiliza Mente 
Carla para generar las sucecicne• da número• aleatorias. 

La Presidencia de la República contrato el servicie de IMSL por 
la qua tiene el darecha de utilizar una copla, aln ten•r que 
pagar otras der•chc•• 

Dada que las generadores da números aluatcrioa de lMSL fueran 
probadas por les aMpartc• de IMSL, repetir las pru9baa da bondad 
y aleatoriedad de toda• ella~ ne tendría sentida, Sin ambar90, 
para estar completamente seguro de que el sistema na dlstcrslana 
••tas resultadas, se hicieren las pruebas de bondad de aJu•t• 
para tedas las gan•radcre• d• di•trlbucianas continuas utilizadas 
•n Mente Carla. Se trabajó con esta• ~ltim••• pue•to qua para 
poblaciones de tipo continuas, la pru•b• de Kclmagorav Smirncv as 
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m~s sencilla de aplicar. Para los do& generadores dentro de Menta 
Carla que ne forman parta da IMSL y que 9enaran número• 
aleatorios can distribución Normal y Triangular. tambi•n fué 
necaaarlo realizar las pruebas. 

A continuación se describe la metadolugia de prueba utillzada por 
Kolmogarov Smlrncv. asi como algunas de lo• elementos que se 
utilizan en este procese, 

5.1 Funcldn de Dlatrlbucldn E!llp&rlca. 

La función de Oiatrlbucldn Empírica de una muestra es un 
estimador de la Función de Distribución real de la población de 
dende se tomó }a muestra. 

Si x,,x,,.~.x. es una muestr4 aleatoria de una población F< > • 
definimos la función de distribución empírica de la slgutent• 
forma1 

/(--,xJ(X,J-1 

o 

Nota,· 

!:1c--.x1(x,J .. , 

SI 

representa al nllm1tra de x, manara• o iQuales • 1o1. 

X,tt. (-•,x] 

x,. c-•,x] 

En el capitulo VI de libra "lntroductian to th• Th•ory º' 
Statlstlcs" de Ale1o1ander Mead, Franklin Brayblll y Duan• Bo•• 
C26lo se presenta el slgui•nte teorema1 

P(F .. (.t) • ~) .. (:)F(.t)ª(l - F(x))"*ª 

La demcstraclOn •• la •igul•nte1 

Sea Zi-1(-m,xJ(X,) 

Entonces r, sigue la dl•trlbución de Bernoulli con par6m•tro 
F<KI. Por lo tanto 

tz. ·-· 
ae di•trlbuye blnomlalmant•· 
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Aal P(
1
tz• • k) • (Z)Fcx>* (1 - F(x))"-ª 

•P(F .. (x) ·~) 

E(F.Cxl) ·s(!tz,)-!s(tz,) n.,_, 11. •-1 

Var(F .C.,l) - Var(!.. tz.)-.!,var(tz,) n, .. , n. ,., 

_ nF(x)( 1 - F(x)) _ !(FC>:)( 1 _ F(>:)) 
n' n 

L•• do& •cuaclone• ant•rior•• •na•Plan que para una >1 f'iJ• 11',.(•) 
••un ••timador ln•••o•do de Fl>1J y que ad•m~• •• con•istent• 
en •1 ••ntldo del •rror cuadrado m•dlo, lndep•ndlantamanta d• 
cómo ••• la forma de Fl>1I. Esto ~lttmo, ••;~n la ••cclón 3.3 
del capítulo VII d•l libro d• Mood C2bl, lmpltc• qu• 

P[ •~P {I F .Cx) :f.C>:) 11~ a]- 1 

La •>1prealón anterior •• conocida como wl teorama da 
Cant•l 11 y eatAblac• qu• ..-.c•J convero• uniform•m•nt• 
>1 con probabilidad 1. El t•or•m• d• Gllv•nko-Cantolll 
•acribir tambt•n d• la •ioul•nt• formal 

P(1:.'!! IF.(>:)-F(x)J•O )-1 

Gltvwnko­
• FIM) en 
•• pu•d• 

Por éiltlmo, como "•(•) •• la m•dl• mu11tatral ti• l•• v•rl•bl•• 
al•atcrl•• z,, •ntonc•• por •1 tRcr•m• central del llmlt•• 
••b•mc11 quir ..... <•> ae dlatrlbuy• aalntótlcam•nt• ccmo un• Normal 
ccn m•tlla F<"> y varianza 

F(x)( 1 - F(>:)) 
n 
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La pruaba de bondad d• ajustD 
finalidad dD, dada una muestra 
desconocida pero supue&ta de 
siguiente hipOteals 

de Kolmogorov-Smirnov tl•n• la 
al&atorla M de una población 
cierta forma, contrastar la 

H.:F.(x)•F.(x) 

donde ""·(•) es la función de distribución empirica d• M y l'"C•l a5 
la funclOn hipotética de la población de donde se tomo M. 

Sea .v•1x,.x, ..... x.1 una muastra aleatoria da una población 
desi:onocida. En la sai:ciOn anterior vlmo& qu& "·<•> es un 
estimador de FCMI dlstribuclOn d2sconoclda de la población 
Por esto, es bastant• lógico comparar la función 
distribución ll'mplrica 1',(•J con 1<,(•J la función hipotética 
ll'C•J , para ll'"'aluar que tanto dlfierll' 11'.(•) de l'C•J. 

ll'C·J 
buen ,.,.,. 

"" O• 

Una forma d• comparar "·<•> 
distancia vartical entra tas 
funcione•. Es declro ª"'aluar 

con 11',(•) es tomar 1• mi.Mima 
dos curvas ganeradas por esta& 

K, •• 11'1 l!'stadíatlco sugarido por Kolmogorov en 1933, el cual 
mld& que tan lejas ••ta "'·<•> d• 'C·J. 

En el libra de Moodo Graybill y Boas [e6J en al capitulo once 
pAolna aos na postula es •louianta teoremat 

Si x,,.r.,. ... .r ..... 
idllontlcamanet• 
acumulada F<Ml 

san "'•rl•bles 
distribuida• 

y •i 

D. - •uplJ F .(J<)- F(J<) IJ 
• 

aleatoria• 
con función 

indepandlentas • 
da distribución 

donde .... <•> es la función da distribución ampirlcao entanco• 

11~F ... .,0 -11 .. ~P(./ñD.<x) 

• ( 1 - 2 :t (- I) '-'•_,,•.•)¡(O ,m )(J<) ,_, 
"'H(x) 

Cama sa puede "'ero HCMI no dap•nd• da la población d• dcnd• l• 
muastra fue abt•nida1 as decir que f;o. aa libr• d• distribución 
<fuertemant• na param•trico>, cuando n tland• • lnrinita. Este 
hacho hace qu• D• ••• muy usado como pruaba d• band•d d• 
•Juste. 

- 60 -



5•• H 0 1'11 
mueatr•da 
hipóte•i• 

hipótesi• de que la dlatrlbuclón da una 
a& una dlatrlbuclón t1&pacif'lca ""·<•)• ea 
nula 

población 
d•clr la 

H.:x,-F.(x) 

donde "•<•> eata completamente espec:if'lcada 

••• 

51 Ho na •• f'al•a.• •ntancaa na eMi•te avldenc:ia para 1 legar a 
que "• •• dlatrlbuye a.praMimadlilmente cama HIMJ. 51 ea 1'alsa 1 
entonce• "•(•)·va t•nder a estar cerca de l"l·l la dlatrlbución 
real de x, par la tanta 

~- supjJ F.(x)- F,(x) J) '" . 
tandara • ••r grande Par toda esta, reaulta razonable tomar 
cama crlt•ria, el da racha.zar H 0 el 

•• grande. 

Cama •• se di&trlbuye apraMlmadamente coma 
verd•d•r•• •• ha t•bul•dc HC M J 'para alguna• 
peder detRrmlnar t, .. da tal 1'crma qu• 

HC M J cuando H. •• 
valorea de M1 para 

l-H(k1 •• ) .. r¡ 

La pruaba def'lnlda par1 Rechazar 
conocida cama la prueba da 
Kclmcgarav-5mirncv. 

H, &1 y aólD •1 IC, .. t 
band•d de a Juste 

•• •• 
A cantinu•clón ae pre•enta una breve tabla de loa valorea da *'•·• 
con r••P•Cta • • , asta tabla est4 eapeclf'lcad• en el libre d• 
Macd, Gr•ybill y Bcea C2bJ. 

1 ~'·-~-~~~-~~¡_,_:~:~:~ ... ~'~::.:t:;;;...~i~,_::_: __ .... !~,:~~-=~ .... l_,~:_:_~-~ ... I 
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Ciertos libros como •l d• w. J. Conover "Pr•ctlc.;11 
Nonparametric Statistics." C?J, dan tablas aproMlmadas par.;1 la 
'función de distribución de º• y no de ¡;;.,,, en esta caso &l 
an.;1list.;1 debe calcular el valor de K. y compararlo con las 
tablas sin multiplicar previamente por "ª· 
EMiStlf otras pruebas de bondad de aJuste ademAs dlf las. pru&ba 
del tipo Kolmogorov-Smirnov, entre otras la prueba ea la prueba 
da Ji-cuadrada. seg~n W. J. Conover, la prueba de Kolmogorov es 
mAs potente que la prueba Ji-cuadrada para la mayoria de lo& 
casos. 

~.3 Re•ultado• d• la• pru•ba• •n lo• Q•n•rador•• d•l módulo de 
t1ont• Carla. 

Para cada generador, tomé dio~ muestra& de tamaño 100, diez de 
500 y diez de 1000, r~alizando 14 prueba para cada una. Esto 
con la finalidad de ver como se comportan los gener•dorea p•r• 
muestras de tamaño chico, mediano y grand•. 

Al realizar la~ pruebas, algunas rechazan la hipOtesis nula. Si 
el porcentaJe de rechazos os chico, no &Miste evidencia 
estadis.tica P•r.;1 concluir que el generador es m.;1lo. Es.to• 
rechazos so presentan por efectos de la •loatoriudad d& los 
generador•&• 

~.3.1 Rutlna para pru•ba d• bondad d• aJus.t• 
KolMOQarov-S...lrnav d• lt16L. 

Para llevar a cabo las pruebas da bondad de ajuste para los 
generadores de SAi, se utilizo la rutln4 NKS1 de la libr•ri• 
IMSL. Esta rutina airve P•ra comprobar si una muestra 
pertenece a una población hipot•tica, utilizando l• 
mvtodolo9ia Kolmogorov- Smirnov. 

NKSl tiene como entrad4 un vector con la muestra •l•atoria 
de la población roal, La muestra tieno que estar ordenada 
ascend•nt•m•nte. 

El usuario de esta rutina tiene que proporcionar ademA•• una 
subrutina en FORTRAN que calcule el valor de la ~unción d• 
distribución hipotética en puntos dados. Esta subrutina 
thrne que estar declarada "EXTERNAL" en 14 rutina que m•nda 
llamar a NKSl. Al llamarla• NKS1 proporciona un vector d• 
aels posicione• con los resultados de la prueba. Esto• 
re&ult4doa son loa aiguientea1 

l. K;- supiF .(x)- F(x)) 
• 
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9.- Prob•bl l Jdad de qu11 •1 estadístico e>iced• «•.• cu•ndo la 
hlpóta•is de una cola es verd•dera. 

á.- Probabl l ldad de qu• •1 est•d!atico e>cc&d• r.•. • cu•ndo la 
hlpót••ls da dos col• e• vard•d•ra. 

p•r• efectos de las pru•b•• de loa generadora• de SAI, sólo 
lnteres•n las opclon•• lt 4 y á, 

El manual de JMSL dices "NKSI obtleone las 
<5.ál aalntótlcamant•. Para n peque~os, 
advertido en el ca•o en que n aea menor 
pequ11~oa, aon consultadas tabla• Cref, 1. 2 

·o "•• La prob•bl l ld•d en s. aa usada para 
cola, pero al uauarlo deb• aaber cu61 
concl•rne una lnterprataclón ac•rtada. 
important•• para esta lnterpret.ación." 

prob•bllld•dea 
El uau•rlo ea 

que BO •. Para. n 
y 51 • usando .-;:.1r: 
pruebas d• un• 
alternativ• le 

ir: y •: son 

Referencl••s Bi•rnba.um 2. w. "Numarlcal Tabul.atlon of the 
Dlatrlbutlon of Kolmogorov•s Statlstlc fer the Flnlte Sample 
Size'' C4lo Bradly 3. v.," Ointrlbutlon - Free Stati•tical 
Taata, Pr•ntlce Hall" C5J, Fallar W, "Dn th• 
Kolmogorov-Smlrnov limlt tl"laor•ma fer emplrical 
dlstrlbutlona" C9lo Gn•d•nko "The Theory of Prob•bility" 
C12J, Llnd9r•n B, W., "Statlatlc•l Th•ory"C23l. 

~.3.2 T•bl•• d• r••ultadoa. 

En laa siguientes p6gln••• •• presgnta dos tabla• con los 
reaultado• da las pru•b•• de bondad de ajuate par• lo• 
gener•dores d• dlatrlbuclon•s d• tipo continuo d• SAi. En 
un.a. la confi•bllldad d• la• pru•b•s •• d•l 90Y. y an la otra 
d•l 9!:1Y.. 
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RESULTADOS DE LAS PRUEBAS DE BONDAD DE A3USTE 
PARA LOS GENERADORES DE MONTE CARLO 

<Dl•tribuc1cnu& Ccntinuasl 

= 
Di•trlbu- Paramu- Racha- Rucha-
ctón y tres 'º" 'º" gunuradcr n•lOO n•:SOO 

Unlfcrme º" o 1 
<UNI J 

-· 
Cauchy -1.5,3 o o 
CCAU> 

Ncrmal º" 2 2 
<NORJ 

Ncrmal o, 1 2 1 
INORFJ 

Normal o, 1 1 o 
(NORPJ 

E>1pcn&n- 1 1 1 
cJal 
CDEXPJ 
~ 

B1tta ... o o 
<BETAJ -
Gama 1.s, 1 o o 
CGAMAJ 

Gama 2,1 1 o 
(GAMADJ 

Trlangul"'r 0,1,3 e 1 
ITRI J 

31 10 o 1 
-cu01dr-.da 
1J'1 ) 
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Racha- Te tal Parean-

'º" ta Ja 
n•IOOO 

2 3 10)'. 

1 1 3.3Y. 

3 7 23Y. 

1 4 13.3Y. 

o 1 3.3Y. 

1 3 IOY. 

o o º" 
1 1 3.3% 

o 1 3.3Y. 

o 3 IOY. 

o 1 3.3% 

n • Tama~c de muaatra 
Ccnfiabllidad 90Y. 



RESULTADOS DE LAS PRUEBAS DE BONDAD DE A3USTE 
PARA LOS GENERADORES DE MONTE CARLO 

IDiatribucien1rs Continua•> 

-
Dl5tribu- Par.1me- R&cha- Recha-
cidn y tres 'º• 'º" gun&rader n•lOO n•500 
~---
Unif"erme º" o 1 

fUNII 

Cauchy -t .5.3 o o 
tCAUI 

Normal o, 1 1 1 
CNOR> 
--·---- ---·---------
Normal o, 1 1 o 
INORFl 

Normal º" 1 o 
CNORPl 

EMponen- 1 1 1 
cial 
<DEXPJ 

Beta 0,3 o o 
<BETA> 

>-
Gama 1. :1' l o o 
CGAMAJ 
~ 

Gama 2,1 o o 
CGAMADI 

Triangular o, 1,3 1 o 
<TRI 1 

31- 10 o o 
cuadrada 
f 3 I J 

- bS -

Reclia- Te tal Perc1tn-

'º" t•J• 
n•lOOO 

o 3 3.3X 

o o OY. 

1 3 lOY. 

1 2 b.7Y. 

o 1 3,3x 

1 3 IOY. 

o o o.ox 

o o o.ox 

o o o.ov. 

o 3 10,.., 

o o o.ox 

n • Tamaño d• mu•stra 
Conf"labilldad 95Y. 



S.3.3 Canclu•idn d• l•• pru•b••· 

Do l•s tablas anterior••• podRmoa concluir que, exceptu•ndo 
al generador NORo no exist• evidencia estadiatica par• 
concluir que los generadores no son buenos, Esto, ya que el 
po1-centaJe de rechazo al 90% y 95% de con'fiabilidad, en 
estos generadores, no paso del 10Y., · 

En el caso del g•nerador de NOR, el cual es el generador de 
normales descrito en el ejemplo de la sección 4,3,3 del 
capitulo IV, podemos concluir que no es un generador muy 
eficiente. Sin embargo, si el usuario no requiere de gran 
exactitud en su simulación, puede usar NOR ya que genera tas 
muestras mucho m~s r~pido que loa otros generadores da 
normales. 

s.4 Al••toriedad. 

En el caso de loa generadores de n~meros aleatorios de Monte 
Carla, todas las distribuciones se generan a partir de una 
uni'forme an CO,IJ, en general por medio de funciones 
biyectlvas. Por ••to, sólo sgria necesario realizar las prueba& 
de al•atoriedad para esta distribución, Sin embargo, como lMSL 
utiliza el método congruencia! para genera las suceciones de 
uniformes en CO,llo el cual ha sido probado ampliamente por 
muchos matem~tlcos 1 entone•• no •• realizaron estas pruebas. 

Las pru•bas de aleatoriedad m~a utllzadas •on1 
prom•dio•• la pru•ba dg frecuencias, la prueba 
y la prueba d• seri••· 

La prueba de los 
de la distancia 

Si el lector de••• saber más 
puede consultar loa siguiente• 
Nonparametrlc Statietic•" C?J, 
Cochran "Statistical Methods" 
in Re•••rch" C28J, 

•obre pruebas d• aleatori•dad 
l lbroa1 W, 3. Conovvr "Pratlcal 
Georg• w. Sned•car 1 Wllliam G. 
C40J. 8ernard Oatle "Statistlc• 
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CAPITULO YI EJ•Mpla Pr~ctlca. 

6,1 Intraduccldn 
El Dbjutivo da aste capitulo RS el de mostrar la simulación de 
un modulo du Inventario&, demostrando asi que ul módulo da 
Monte Carla tiene un uso pr.ictlc:o en dlferRntR& c·amPD• de l• 
planeaclón u Investigación. 

El •Jemplo se tomó del libro Técnica• de Simulación en 
Administración y Eccnomia de Robert C. Melar, Willlam T. Nawall 
y Harold L. Pazer, capitulo 1 y 9 [32J. 

En el libro, el modelo es primeramente determlni•tlco y 
posteriormente los autores incluyen elementos e&toc.i•tlcca. 
Para efectos de ••te capitulo, sólo no• interuaar.1 la parte del 
modelo etocAstico. 

6.2 Hod•la de Inventarla. 
Les autores no• a~pllcan qua el ejemplo •• un problema 
elemental de inventario• que "ilustra el modo en qua puede 
simularse un fenómeno camón que •• encuuntra un lo• sistemas de 
logistica, distribución y administración de material••"• 

Un articulo •Imple da invantario debe aolicltar•e bajo un 
aistema de punto de recrdun y de cantidad da pedido. El 
articulo cu••t• 5 dólar•• por unidad para la compra y su venda 
a 10 dólares cada uno. Lo• costo• d• mantenimiento del 
inventarlo, qu• son d•l 20% anual, su calculan de acuerdo con 
ul valer <precio dR compra> del inventario promedio. El coato 
de pedido y recupcidn du cada orden, para complet•r l•• 
axlstenci•&• •• d• 20 dólare5 lndependlentamente del tamaño del 
pedido. El valor inicial del invetario as da 100 unidades. El 
punta de reord•n por ahora, ea de 40 unidades, es decir que 
cuando el inventario baja de este nivel se har.1 otro pedido. La 
cantidad del pedido •• d• 316 unidades. El modulo tiene 100 
periodo• de simulación. 

El elemento estac.iatlco del problema conaiste en la siguiantet 
Se supondr~ que sólo se produce diariamente un• demand• d• 
•rticulo, aun cuando el n~maro da unidades demandada& varia 
alaatoriament•1 d• acuerde can la dl•trlbucidn de la siguiente 
tabla. 
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Tabla 2.J 

Nüme.-o d• unidad&s. Pl"'ob.abl l ldad d• 
dam•ndadas ocurrencia 

5 0.01 
b 0.03 
7 O.Ob 
B 0.11 
q 0.19 
10 o.31 
11 0.1? 
12 o.o? 
13 o.oa ---= --= - -

Demanda p.-omedio • 9,72 unldades/dia 

El tiempo de espera de la recepción del pedida va.-i• canfa.-m• a 
la dl•tl"'iblclón de la siguiente tabla 

T•bla 2.2 
.-~~~·-~~~~....-.-===>"~~~~~~~-. 

Tiempo de P.-obabilidad 
•&Pel"'a acu.-runcia 

2 
3 
4 
5 
b 

0,15 
0.20 
0.30 
0.20 
O. IS 

===an-=--....:~= =====·=~=--""' 

Tiempo de espera promedio • 4 dáa& 

Su supand.-~ también que hay cierta& probabilidad••• coma •• 
muuat.-a en la sigutante tabla 2.3 1 de p~rdlda d• O.-den&a que •• 
retl.-an debido a la escasez de inventario. 

- -
NUme.-a d• pu.- lados P.-abab i 11 dad d• 
d• r•t.-azos pél"'dld• 

o o.3o 
l 0,40 
2 o.ss 
3 0.?5 
4 1.00 -· 
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La tabla deb• lnterpretar5e en &entldc que hay un 
probabilidades da perder una orden por cancelación en 
que &e rvclbe 0 Bi ne se di&pcne de inventartc1 
probabilidades de perder un pedido que se retrasa 
•iguientu, etc., hasta el quinto dia 0 cuando hay un 
probabilidades de pérdida por un pedido ne surtido 
tiempo. 

30Y. ., 
40Y. 
•l 

lOOY. 
en 

de 
dl• 
d• 

dl• 
de 

••• 
Cuando un pedido no puada surtirae por falta de inventarlo y 
a~n quedan articulo• en al inventarle, •e surten todos los 
artículos que quedan y el remanente o bien se pierde o pa&a • 
formar un pedido pendiente, que se aurtir4 cuando haya 
eMl&tenci••· 

SupOngase también que cue&ta 10 dólares regi&trar un nuevo 
pedido cuando no puedo •urtlrse la demanda, y que la p•rdid• de 
órdenes, debida a la falta de eMlstenciaao es de 3 dólare• por 
concepto de marQen de beneficio unitario. 

El objeto del modelo es de hallar el punto de reorden y la 
cantidad de pedido que redu~can al minlmo el costo anual total 
de ese articulo. 

Para efectos del ejemplo da este trabajo, se har4 un an~ll&l• 

de sensibilidad tratando de encontrar un punto de reorden y una 
cantidad de pedido que minimice en lo poBible el costo total de 
la operación del sistema. 

6.3 D•~inlclón d•l Nod•la •n SAI. 

ó.3.1 Probl•m•• d• impl•m•n'acldn d•l mod•lo. 

Al tratar de modelar eBto ojvmpla on al módulo d• Mont• 
Cario &a pre&entaran dos problema&. Uno fué que el modelo 
tiene perladlcidad diaria y SAi no ti•na forma de d•finir 
aerles diarias, El otro problema fué que no había forma d• 
aimular la parte del modelo correspondlentu al c~lculo d• 
órdenes pardldas, el cual se de&crlbe en la tabla 2.3. 

El primer problema &a resolvió introduciendo una variabl• 
eMógona corraapondianto a loa per!odoa da &lmulación y 
olvidando la periodicidad real del modulo. De hecho al 
modelo fue simulado en forma uome•tral. con inicio 102 y con 
fin 5101, lo que corresponde a 100 períodos de simulación. 

Para resolver el segunda problema. fue necesario crear una 
función adicional llamada ORDEN que formar~ part• d• la 
llbrer!a do funciones de Monta Carla. Esta adición, fue 
relativamente sencilla y tuvo la ventaja de que a partir de 
e&a momento, la función queda al alcance d• todo• loa 
usuarios que tengan algUn problema aimilar. 
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La <unción ORDEN tiuno cinco argumento& xo lo vp, v y p. Si 
en el periodo t, x es menor o igual a lo entonce& a partir 
du t y hasta t+p, ORDEN vale v con probabilidad vp(n+l) 0 

donde vp es un vector de prababilidadea y n es el nómera de 
puriadoa que <altan para llegar a t+p. En cualquier otra 
caso ORDEN valo cera. Como en Ja función ENTREGA si entre t 
y t+p, si x llega a ser mayor que l, el procesa es abortado. 

En el caso de oate ejemplo, Ja función ORDEN sirvió para 
duflnir la variable PEDAT lpedidoa atrasadas). Al definir 
esta variable, el tamaña del invuntario corresponde a x, el 
punto de rearden al, el valar de laa órdenu• no despachada• 
por <alta de invuntaria a v, y el tiempo de espera del 
pedida coma p, Como vector do probabilidades, •• creó a PAT 
que contiene cama elementos 1 menan la probabilidad do 
p•rdida de un pedido de la tabla 2.3 0 ya que ésta ea la 
probabilidad do quo una orden na despachada, la sea cuando 
el inventario la pueda cubrir. 

6.3.e.t Varl•bl•• •nddg•n••• A continuación se presenta 
una tabla can loa nombres de la& variables endógenas que 
ae utiliz~n en Ja simulación del modelo en SAi y una 
pequeña descripción de Ja que representan. 

¡
~~~~~~~~~~~~~--~~~~~~--~~~~~ 1 Nombra d• la variable Significado 

INV Tamaño del invuntario, 
MINV Inventarla prom•dio. 
COMPRA Compra a prove•dor. 
VENTA Venta a clientes. 
TIES Tiempo de esp•ra. 

OEM 
DEMP 
OEMTOT 

ONO 
PEDAT 
SPAT 
COSMAN 
CDSCOM 
COSPER 

COSPA 

para un pedido. 
Demanda diari•• 
D•manda diaria p•rdld•• 
D•manda diaria m~a. 
órden•5 atrasad••• 
Ordane& no de&pach•d••• 
Pedido• atra••doa. 
Suma d• pedida& atr••ado&. 
Ca5taa de mantenlmiQnto. 
Costea dQ compra. 
Co&to por ord•n•s• 
P•rdidas. 
Costo d• pedido•. 
a trazadas. 

COSSUM AcumulaclOn d• la sum •• 
de COSCDMo COSPER V COSPA. 

""~c;º;;;;""'"ºo';...~~~~~~~~~..k~~c.c.•.•.c~·'·º·'·ª='=·~~~~~~~~-" 
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6.3.2.2 Variabl•• •KóQ•naa. La Unica variable eMógena del 
modelo as PER que contiene una rampa de O a 100 qua 
corresponde a les periodos de ~Jmuldcldn. Es decir, PER es 
una serie cuya& elemento& aan1 o, lt e, 3 1 •••• , '9'9 1 100. 

6.3.2.3 ParAm•traa. 

~mbrv-~v- 1-~-;, -~-·-~-~gnific~da __ _ 

!I ~~r~metra5 
I RECADEN 

Valar 

PEDIDO 

VTIE 

PTIE 

NT 

VDEM 

PDEM 

NO 

PAT 

TI 

Punta de reardan. "º 
Cantidod de pedida. 31b 

Vector da volares de Ver tabla e.e 
tiempo de espera. 

Vector de probabilidades Ver tabla e.e 
de ocurrencia de tiempo 
de espera. 

DimenaiOn da VTIE y PTJE. 3 

Vector de valor de la 
dRmanda. 

Ver tabla e.1 

Vector de probabilidades Ver tabla e.J 
de ocurrencia de los 
valore& de la demanda. 

Dimensión de VOEM y POEM. 10 

Vector de probabilldade& 
d• 
pérdida de un pedido no 
cubierto. 

Tasa de interés. 

(Q.7,0.b,0.45 
.o.es.o) 
<ver tabla e.3) 

0.09% diario 
a eoY. a.nual 
1230 dl:as). 

6.3.2.4 Ecuacton•• •n SAI para al mad•la. Para &lmular el 
modelo de inventarla de este ejemplo, aa tuvieran que 
de-finir 17 C!Cuacionl:ls en al módulo de Mont• Ca.ria. A 
continuación &e presentan esta& ecuacianaa, cada una can 
una &Mplicaclón da la qua representa. 
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1.-INV•INVC-l)+CCMPRA-VENTA 
El tama~o del inventario en 
inventario en t-1. m~s lo quR 
vunde. 

t as i9ual al tamaño 
se compra y menos lo quu 

e.-CDt1PRA•ENTREGAC JNVt-1 J .REDRDEN.PEDJDD.TJESJ, 

del 

•• 

Si D'n el periodo t-1, vi invflntario fue 
RECADEN. entonces &e hace un pedido en 
pedido de PEDIDO, que es entregado an el 

manar o igual a 
t de cantidad de 
período t+TIES. 

3.-VENTA•DEt1TOT+t1JNCINVC-1J-DEMTDT,OJ 
La venta en un periodo t as igual a la demanda total si 
alcanza el inventario. En caso contrario, la venta as 
igual al valor del inventario. La venta esta formada por 
la demanda diaria y por los pedidos atra&ados qua no han 
&ido despachados. 

4.-TJES•ARDDL.CVTJE,PTJE1NT> 
El tiempo de espera de recepción de pedido es una variable 
aleatoria qua &igue la distribución definida an la tabla 
2.2 

~.-DEMTOT•DEt1+SPATC-1J 

La demanda total e& igual a la demanda diaria m~s la suma 
da pedido• atrasados. 

6.-De.tt-MDDLCVDEt1,PDEt1,NDJ 
La demanda diaria es una variable aleatoria 
distribución est~ dada en la tabla 2.1 

7.-SPAT•CSPATC-lJ+PEDAT>•MAYCDND.OJ 

cuya 

La •uma de pedido& atrasado& en t es igual a la suma de 
pedidos atrasados en t-1 mas los pedido• atrasados, 
siempre y cuando la variable OND sea positiva. Lo Ultimo 
quiere decir simplemente que cuando loa pedido• atrasado& 
ya han •ido despachados, entonce• I• auma de p•dido• 
atr•sado• debe aer cero. 

B.-PEDAT•DRDENCINVC-lJ,REORDENtPAT,OND,TJESJ 
La• órd&nea no de&pachadas pueden pasar a aer pedidos 
pendiente& con la probabilidad que se da&crib• en la tabla 
2.3 

9.-DEt1P•OND-PEDAT 
La d•manda perdida e• igual a la& órden&• no de•pachadaa 
menea lo& pedido$ que se quedan pendientes. 

10.-DND•C-MINCINVC-1J-DEt1,0JJ 
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La v.;11·iabl1t "órdanae no de•pachada11" &11 igual a caro •l el 
inventarlo alcanza a cubrir Ja damamda total. En caso 
contrario• la variable a• igual a la dl"f"arencla da la 
demanda y del Inventario. 

11.-CDSTOT•CDSSUM+COSttAN 

El co&to total acumulado es Igual a la acumulación de los 
coatos diario& m~s al ca.to de mantenimlanto. 

12.-coscoH-VENTA•S+20•11AV(C01'1PRA,O) 

El costo de compra •• igual a la venta por cinco que e& el 
valor de compra de un articulo. m~a 20 en el caao de que 
se haya hecho alQún pedido al proveedor. 

Coatc por órdene• perdidas ea igual a la demanda perdida 
por S que ea el concepto de margan de beneficie unitario. 

1~.-CD611AN-"INY•S•Tl•PER 

Coatc de mant•nlmianto eu igual a la tasa de interéa por 
p•ricdo C0.00081 por el número d• periodo•• par al valor 
d• compra dal inventarla promedio. 

l~.-CDSPA-lOeftAVtPEDAT,O> 

El cc•to por pwdldos atra11adoa •• igual a 10 cuando hubo 
podido& atrasado• 

16.-MINY•CMINVC-lJ•PERC-lJ+INYJ/PER 

El inventarlo promedio BB calculado aiguiando la 9lgulanta 
"f"órmula 

- n- J '.¿..! x, 
"•" --L.x,•-n ,. 1 n 

17.-CO&SUtt-COS&UftC-lJ+COSPA+COSCott+COSPER 
CQ&Slll'I as la acumulación d• lo& costos diario• a travéa de 
l• simulación. 

6.3.3 EJ-.plo de un• corrld• de •iaul•cldn. 
A continuación se presenta una tabla can lo• resultados d• 
una de tas corridas de simulación. En ella el lector pueda 
ver el compartamlanto que tuvo al lnv&ntarlot la• órdenes de 
ra•tituclón, la v•nta, la demanda r11tal • los pedidos 
p&ndi•ntas, la d•manda perdida y Dl costo total di;r la 
operación durante' lo• cien p1rriodo• d• la corrida. 
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To11bla 3.1 

-=-- -----=-~SULTA~ -~[ ~.~ SIMULA:~oN ~[)u?l~·=';';'~";';'~"=',.''='===T"'~=-

[_ p:~~ ~ ~:~~~-- _co:r~,,~V:n.:_ --~1::. ~~-:~;;__ •:;1- ==--~:~:íl 
o 100 
1 19 11 11 o 55 
i! 79 10 10 o 106 
3 u 13 13 o 171 
.\ 53 13 13 o 236 
5 4] 10 10 o lB6 
6 33 10 10 o 3]6 
7 27 ' ' o 367 
B IB 9 ' O ~ti! 
' B JO 10 O '67 

JO 
11 

" 13 .. 
" 16 
17 

" " 
" 21 

" " " " 26 
27 
29 
29 

30 

" " Jl 

" " ,. 
" " " 

o 
o 
o 

"' '" '" '" "' "' "' 
"' "' "' m 

'" '" "' "' 166 

"' 
"' "' 126 
113 
JOJ 

" 77 
67 

" .. 

o 
o 
o 

"' o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

' o 
o 
o 
• • JO 

• 13 
11 

13 

• JO 
11 
IO 
13 

' ' IO 

• 
IO 
IO 
11 
13 
IO 
13 
13 
IO 
IO 
IJ 
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" IO 
IO 

• • IO 

• 
" 11 

13 

• IO 
11 
IO 

" ' ' IO 

• 
IO 
IO 
11 
13 
IO 

" 13 
IO 
IO 
13 

o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

' " IO 
IO 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 
o 

"' "' '" "' "' '" "' "' ... 
'"' 1071 
1117 
1167 
li!i!l 
IZ7' 
1340 
13 .. .... 
'"' "º' 
'"' , ... 
U5t 

"'' "" "" "º6 
"'' "" i!071 



" " o JO JO o o 2122 .. " o 7 7 o o 2157 

" " o 11 11 o o 2212 

" ' o 11 11 o o 22n .. "' "' ' ' o • í!lll 

" '" o JO " o o í!JB• .. "' o 13 13 o o "'º " "' o ' ' o o 202 

" "' o " " o o ''" .. "' o " " o o 261' 

" "' o JO JO o o 2665 

" "' o 7 7 o o 2701 

" m o • ' o o 2n1 

" "' o 13 13 o o 2813 

" "' o 7 7 o o ª~ª 
" '" o ' ' o o 289~ 

" '" o ' ' o o "'' 57 '" o JO JO o o 29111 

" "' o 13 13 o o 3051 

" '" o 13 13 o o 3117 

60 "' o 13 13 o o 3183 

" '" o JO JO o o '"' " '" o " " o o "" " '" o 13 13 o o '"' .. '" o 13 13 o o lU5 

" " o " JO o o 305 

" " o " " o o "" 67 71 o " " o o 3576 

" " o ' ' o o "" " .. o 13 13 o o ,. .. 
70 " o ' • o o "'' 71 ,, o 7 7 o o ,,., 
" " o JO JO o o "" ,, 

" o • • o o "" " ' o 11 11 o o "" " "' '" ' 13 JO o "" 76 "' o 20 JO o o '"' 77 "' o " " o o Ul5 

" m o • ' o o U61 

" "' o JO " o o Ull! 

" "' o • • o o "" " "' o " " o o '"' " "' o 13 13 o o "" " "' o " JO o o .... .. "' o " " o o "" " 206 o • • o o "" " 197 o ' • o o •5H 
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" '" " "' " ... 
" "' " "' " "' " '" .. '" " " " " " " " 61 .. .. 

"º ,. 

o 
' ' 

• 
" 9 

o ' 
o " o 13 

Q " o 13 

o ' 
o " o 13 

Q " 

o " 
Q " 

""==='==="'i<,¡¡,C'F.o'IITT• 'ii'i'ti"ui-r161..-S~ió O.to 

6.3.~ An6ll•l• d• ••n•ibilld•d. 

9 o ' 015 

" • ' "" 9 ' ' Oi!li 

' ' ' ~7U 

" o o Ui!.i! 

" o o UBS 

" o o Os:J 
ll o o SOIB 

' o Q 500 

" Q Q 5li!• 

" Q ' SJB9 

" o Q "" " o Q "" " Q Q ,38(1 

• ~riinll'l •tul ptuno • ~" 

E•t• an4J1ei& tiene por finalidad medlr qué tan sen&ibl• •• 
el costa total de operación del ar~tcu1o, al modificar el 
punto de r•orden y la cantidad de pedido, y tom•r lo& punto& 
en los cuales el co•to total ~uO mlnimo. 

El nómera de corridas fue 19ual a clen, puesto que al 
reall~ar la simulación can SOO corridas, s• encontró que las 
estimaciones de medl•~ y dvavlaclonva ost•ndar. eran 
pr~ctlcamvnte laa mi•mas. 

A contlnuación1 se presenta una tabla que describe el 
an~llals de sensibilidad qu• ·~ r•ali~ó a e~t• mod•la. Las 
dos primer•• columnas carreGponden a las par~mantro• quo 
cambl•n• La• otras deacr1ben la e•timacidn del co•ta total. 
E•ta ••tlmaclón can~i•t• •n la media. la d••viacldn est~nd•r 
y de un intervalo d• can~ianza. Est• ~ltlma ae calcula 
reatandola y ~~mandole • Ja madla el dabl• d• l• d••viacion 
aat~ndar. Sl 9upanemoa qu• el costa tiene una dl•tribucidn 
normal, ••te interv•la de canfl•nza tiene conflabllldad da 
apro~lmadamente 90Y.. 
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Punto de 
rll'Orden 

Tabla 3.2 

ANALISIS DE SENSIBILIDAD 

CanU~~d rHed ¡~=-
de costo 

el..-fo~svia- -
Limite 

ciOn Inferior 
est.1.ndar 

- 91 
Limita 
Superior 

podi~--- - - -~~ 

40 
5 
10 
30 
50 
80 
300 
400 
3'0 
250 
500 

316 
100 
200 
300 
400 
316 
600 
700 
650 
550 
800 

6.3.~ Conclu•ion••· 

5331.B 
5380.6 
5325.lt 
5331.6 
5342.3 
5340.8 
5194.0 
5492.2 
5217.9 
5205,7 
5552.7 

7 
o 
o 

" q 

o 
o 
6 
o 
o 
s 
~· 

101.62 5128.58 5535.1 J 
110.05 51b0.50 5600.70 
109.00 5107.40 5543.40 
100.32 5131.00 5532.29 
100.52 5141.35 5543.43 
101.00 5138.00 5542.00 
103.bO 4986.80 5401.20 
97.72 5296.82 5688.30 

105.09 5007.72 5428.0B 
110.20 4985.14 5426.26 
97,95 5356.85 5748.65 

-- _._ 

La desviación ostandar permanece mas o menos constante a 
través del análisis, por lo que para determinar qué punto 
fué el que produjo menos costo, no es necesario hacer 
pruebas de hipota&ls formatos. 

El punto donde se obtuvo el costo menor •n este pequeño 
analisia, es al de punto de reorden de 300 y cantidad d~ 
pedido 600. Muy probablemente. el punto Optimo del sistema 
se encuentra cerca de este punto. Habr{a que tomar en cuenta 
mas puntos para acercarse al Optimo, 

Como puede ob&ervar al lector, la curva qua sigue al costo 
total da oporac!On del articulo con respecto al punto de 
raordan y cantidad de pedido, as bastante plana, Realmente, 
no hubo cambios muy significativos al modificar los 
parámetros. Sin embargo, si este modelo fuera, por ejemplo, 
un modulo da inventario de granos de un pai•• y las cifras 
estuvieran dada& un miles de dólares, entonces aste análisis 
podria ahorrarle al gobierno alrededor de 350,000 dólar••• 
lo cual es significativo, 
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CAPITULO VII Conclu•lDn•• 

Un aietema con las caracterieticas de 5At ofrece al usuarlo la 
posibilidad de osca9er dentro do una 9ran cantidad de 
alternativas la posible solución a su problema. El sistoma es 
fleMible y es una herramienta poderosa de f4cil uso. Es por esto 
que es un sistema conveniente para la investigacióri oconómica, 
financiera y estadistica. 

Adema~, el sistema ha sido muy Utll para estudiantes de 
diferentes carreras, por lo que su utilización en Areas 
académicas seria de gran beneficio. 

~a glmulación on computadora es cada dia m4s utilizada como una 
herramienta para }d investl9ación y la planeación en diferentes 
campas. Es por esto que un sistema como SAI necesita contar con 
la posibilidad de simular modelos. 

Monte Carla es una de las t~cnicas de aimulación que ha tenida un 
gran desarrollo en los Ultimas artaa. Con este método as poslble 
solucionar tanto problemas estocásticos como determinísticos, 
&•timando un parametro de una población conocida o nupuesta. 

En SAi, el módulo de simulación Monte Carla, simula modelos de 
•arles de tiempo con esta técnica. Sir~iéndose de las funciones 
aleatoria& que están definidas en el módulo, el usuario introduce 
al elemento aleatoria de su modela. 

El usuario de SAio pude hacer ovoluclcnar un modelo de Monto 
Cario facllmanta, al sistema le proporciona herramientas para 
construir distintos uscenario&, para mcdificar el modelo o el 
tiempo du simulación y para interpretar los resultados 
r•pldamente. 

Dado que el sistema ae apoya grandemente en la libreria IMSLo la 
cual pasee 9ran re~onocimlento entre matam~ticos y estad{sticoa, 
al usuaria de SAi puede estar seguro que obtendr4 buenos 
ruaultados en sus simulaciones. 

El sistema es robusto porque prevea un 9ran numero da 
pcslbllidade& en el diseMo de los modelo&, permitiendo asi, la 
solución da un 9ran cantidad de problema&. 

La programación del slatema esta hucha de tal forma que en 
relativamente sencillo hacerla modlficaclcnoa. Esto hace que al 
aistema pueda mejorarse sensiblemente, tomando en cuenta la 
retroalimentación de los usuarias. Por esto, el sistema Monte 
Carla ae encuetra siempre an desarrolla. 

El sistema aa muy versátil o puesto que permite modificar la 
definición de un modelo en el tiempo. Adem4s, el manejo de 
axpraalonea aritméticas, la librarla de funcione& predefinida& Y 
la posibilidad del usuario de definir funciona• propia& al 
medula, hace de Monte Cario un sistema poderosa. 
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SAi. y espocialmente el mOdulo de Monte Carla. ea una gran ayuda 
para aquellos tomadores de decisiones que simulen con la técnica 
de Monte Carla. Le• permite olvidarse del trabajo computacional 
que implica gunuralmenta este proceso. Dedicando, asl 1 eat• 
tiempo a lograr un an.lliBlB m.lll profunda dal problema, 
traduciéndose un una mejer tema de decisiones. 

Convertir lo complicado 
moderno, que apoyándose 
simulación Monte Carla, 
majar "futuro. 

un sencillo as una cualidad del hambre 
un adelantos como SAi y au módulo de 
pueda temar duclalones ahora, para un 

- 79 -



APENO ICES 

8.1 Ap•ndlc• A 

SintaHis del módulo de simulación Montlit Cario del sistema du 
an.111ais interactivo SAJ. 

Para de•criblr la slntaHiB de.comandos y atributos del sistema, 
•~ util1%an Ja& siguientes canvancianes1 

- Las palabras en mayüscula indican palabras que deben lr 
te1oetualmlitntq en 11'1 comando a atributo. Las palabrilUi en 
mlnüsculas entre llaves C< )) indican valores que tienen que 
ser rampla%ados por elemento& como son nombre& d• varlablll'So 
archivos. nümeros. etc. 

- Las elementos qua se encuetren entre corchetes ([ ]) 0 son 
eleml!'ntos opcionaleso qua ir~n a no dependiendo de la qua el 
usuario desee qua el &istema haga. 

- Las puntos suspensivaso indican que el elem&nta antll'rior se 
puedll' rap•tlr un nümera Indeterminada da vaCll'&. 

- Cuando un elem•nta tiene varia& alternativas, éstas van una 
debajo de la otra. 

En esta Sll'Cción v&ramas la& comandas y atributos qua el 
usuaria puede utilizar en cualquier momento, 
lndapundluntemente de la ~a&e qn que se encuentre. 

EHlstan comanda• en Manta Carla que san generales para SAI. 
Estos san •l comando ~INo el comando SALIDA y al comanda 
AVUDA. FIN sirve para d•Jar al módulo y regresar al módulo 
central de SAI, SALIDA sirvll' para asignar la salida de 
listados y diagnósticos a la pantalla a a la impresora, y 
AVUDA despllga en la pantalla ayudas sobro el man•jD d•l 
sistema y d• sus comandas y atributos. Estos comandos tienan 
la misma slntaHi• qu• en toda SAi. Par esta na•• incluy• en 
•st• apéndice. El l•ctar pU•de consultar el manual del 
usuaria de SAI para mayor ln~armaclón al respecta. 

El sl9no d• "•" r•Pres•nta la crden da ejecutar un comando 
en cualquiera de la• fa&es del aistema. Una Vll'Z definida un 
modelo an la Fase Completa, el usuario debe dar e•t• signoo 
para que el procesa dll' almulaclón d~ comienzo. Lo misma pasa 
en la Fase Datas, Fase Resultados y Fase dia9ndstica. 

e.1.1.1 CD••nda NOf'l8RE.- Este comando sirve para definir 
el nombra de un modelo o para r•ferlrs• a una ya 
eMlstente. SintaMlsi NOMBRE (nombre modela>[¡ NUEVO] S 
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donde Cnombre modelo) ea el nombra del modelo. 

El nombre puede tener hasta ocho caracterea, siendo 
obligatorio que empiece con una letra. 

Al definir un modelo por primera ocasion, el usuario debe 
de utilizar la opción "J NUE". Posteriormente, para 
reforlrae al modelo una vez ya definido, el analista debe 
omi101r esta opción, de otra manera, al sistema pierde el 
mod11lo. 

Ejemplo.-

1) NOt1 PETRDLJNUE• 
(Como en todo SAI, es suficiente poner las tres primeras 
letras de comandos y argumentos.! 

En este ejemplo, el uauario dotermina que el nombre de au 
modelo es PETROL y adem~a. que PETROL es un modelo nuevo 
que apena• Bit va a definir. 

é!J NOtt PETRDL.• 
En eate caso, ~1 usuario va a trabajar con el modelo 
PETROL que definió en alguna sealón anterior. 

e.1.1.e Atributo FASE.- Este atributo sirve para qua al 
usuario eap&clflqu• al alatema que faae del módulo desea 
utilizar. El usuario tiene sólo cuatro opciones qua aoni 
Completa, Datos, Resultados y Diagnóstico. 

En general el usuario no neceaita especificar la fase, 
pueato que el sistema se da cuenta de acuerdo al conteMtO 
de otras instrucciones. No obatante, en cierto• casos, el 
usu•rlo debe de especificarla. 

SintaMla1 FASE C COMPLETA l 1 DATOS RESULTADOS DIAGNOSTICO 

Ejemplos.-

1) FASE COl'FLETA1 

El uauarlo va a definir un modelo nuevo, o bien, a 
redefinir uno ya eMi<a.tente. 

é!> FASE RES1 
El analista quiera que el sistema recupera los resultados 
de la ~ltlma slmulaciOn del modelo, 

B.1.1.3 Atributo TIEl'PO.- Este comando d•fln• el 
intervalo de tiempo en que el aist•ma efectuar~ la 
•lmulaclOn del modelo. 
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SlntaMiss TIEMPO Cporiodicldad),Cfacha dv inlcio),Cfacha 
final>1 donde Cperiodicldad) e& un nümero entero que 
corresponde al número de perJodos que caben en un año, 
Cfecha de inicio) es la fecha en qu11 comien:i:A 111' 
simulación y (fecha final) en la que finaliza. Tanto la 
fecha inicial como la final son números enteros de cuatro 
dJgltos, en los cuales las dos primeras cifras 
corresponden al año y las dos últimas al periodo dentro 
del ª"º. 
EJemplos.-

1) TIE 1.?ao1,e~o1, 
AquJ, el modelo es anual• empieza en 1978 y acaba en 1985, 
<Cuando un modelo es anual, las últimas dos cifras de las 
fachas deben ser siempre 01). 

En este caso, el modelo es trimestral Chay cuatro 
trimestres en un añal o emplaza en el segundo trimestre de 
1977 y termina en el último trimestre da 1986, 

e.1.1.4 Atributo CORRIDAS.- Con aste atributo, el usuario 
define el número de ocaalonus en que so evalur~ el modelo 
en la simulación. 

SlntaMis1 CORRIDAS (número de corridas> 

donde (número de corridas) ea un cualquier número entero 
positivo menor o Igual que 32767, 

Ejemplo,-

CDRR 1:5001 
El modelo s• avaluar~ 1500 vecea, 

e.1.1.:s Ca••ndo DESPLIEGA.- Con aste comando, el usuario 
obtlen• un listado de ecuaciones o funciones del modelo. 

SintaMISI DESPLIEGA 
FUNCJON 

ECUACJON l CClnl> [,Cfln>J l • 

donda Clnl) as el número da Ja ecuación con la que el 
usuario quiere empezar el li&tado y Cfln> en nUmaro d• la 
útlima. 

La opción "ECUACION" es para l l&tar ecuaclonew y la opción 
"FUNC:ION" para funciones. 

En caso de que el uauario omita Cinl) y Cfln>, al al&t•m• 
listar~ toda~ las ecuaciones <funcionesJ del modelo. SI la 
omi~iOn e& sólo da (fin), el aistema listará únicamente la 
ecuación <función) correspondiente a Cinl>. 

Ejemplos.--. 
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1) DES ECUr 

Esta lnatrucclón hace que ol slatema liate tadaa la~ 
ecuaciones. 

2> DES FUN 3,s• 
El aiatema liatarA de la ecuación 3 a la B incluaive, 

3) DES ECU ~· 
quiere decir, despliega la ecuación 5. 

e.1.1.6 Comanda BORRA.- Con este comando el usuario puedo 
borrar un conjunta de ecuaciones o funcione& de au modelo. 

SintaMiSI BORRA ( ECUACJON] ((inl) t 1 Cfin)J J s FUNCION 

Como se puede ver, la 
la de despllga, par la 
nueva, 

sintaxis de BORRA es equivalente a 
que no ea necesario eMpllcarla de 

EJempla.-

1> BORRA FUN 31?e 

Al dar eata intrucción, el sistema borra de la función 3 a 
la 7 inclusive. 

e.1.2.1 Atributo ECUACION.- Para definir una ecuación, el 
anallata utiliza eate atributo. Cada ecuación tiene 
asociado un numera para distinguirla. El usuaria puede dar 
la ecuación en trea renglones y Osta puede eatar formada 
hasta par 200 caracteres. 

SintaMis1 

ECUACION (nUmora 
3>'JJ¡ 

2)'(,'(reng 

Donde (número ecu> ea un numero antera poaitlva 
correspondiente al nümero de la ecuación, (ecuación> e& la 
ecuación que define el usuaria <ver capitula JJII y <ren~ 
2> y (reng 3> aon respectivamente el se9undo tercer 
ren9lane~ de continuación de la ecuación. 

EJempla5,-

l) ECU 11ºUTI•VENTA6-COSTOS-GASTOSº' 
El usuario define la ecuación 1 de su mad~la coma 

UTI•VENTAB-COSTOS-GASTOS. 

2) ECU 4,ºTRG•KL~~4+CD6CLGNCPBR>l 0 , 
º-VTF•O.~+PIS•TRGC-1>+•, 

•EXPCPBR/2>ºJ 
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9.1.2.2 Atributo FUNCICN.- Para definir las f"unctcn11a, 111 
<lnal lsta &Q va leo del <ltributo FUNClQN, Al igual que las 
ecuaciones, cada función tianu asociada un número para 
distinguirla y puede estar dada hasta en tros renglones, 
Iguaim11nte, pued11 t11nar hasta 200 caracteres. 

Sinta>eisi 

FUNCION (número f"un),'(funciOn)' C,'(reng 2)'[,'Creng 3)'J 
J¡ donde enumero fun) os un nüm11ro positivo que distingue 
a la función, Cf"unciOn) es la def"iniclOn de la función 
cver capltulo JII> y (r11ng 2> y (rlll'ng 3) son 
respectivamente al segundo y el t.ercer renglón de 
continuación de la 11cuaclOn. 

Ejemplos.-

1) FUN 1,•NDRMACX,V>•x-2+v-2·1 
Esto d11fino a la función del modelo, llamada "NORMA", 
para qua calcule la norma d11 un vector da dos componentes 
(>e,y). 

2) FUN 2,·PTKCA,e,c,D,EJ,(77011B301)•~·A/TYB+B•TYBC-1)', 
'+C•LGNCGT>O • 1 

al dar esta instrucción el usuaria define la función 

<El usuario 
holee v.él id.lo 
1983.) 

al deflnr la función de esta manera, solo la 
para el intervalo d11 tiempo entre 1977 y 

B.1.2.3 Atributo E6TADISTICAS.- Con esto atributo, el 
usuaria especifica sabre que variables quiere que el 
sistema calcule estadísticas. 

Slntaxlsi 

ESTADISTICAS 
[(var),(med),{des)C,(var2) 0 (med2),des2)[ •• Jllr 

TODAS 
NO 

donde Cvar), Cvar2) 0 ••• son les nombre de las variables a 
las que el sistema calcular~ les estadísticos, Cmed), 
Cmed2), •• , &on loa nombres de Jaa series donde el aiatema 
guardarA las medias y (d~~), (des2), •• , Bon loa nombre• d• 
laa serie& donde el sistema guardarA las desvl•cion~• 
estAndar. 
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51 el uauarla toma la opción "TODAS", el s.istema calculará 
oatad,•tica• para tedas las variables. del modele. En este 
caso, la& nombres de laG serie& de es.tadáaticaa san 
farmadaa par el sistema, anteponiendo al nombre de la 
var lable una "M" para las mediaa v una "D" para la• 
des.viacianes estandar. 

Si ol usuaria desea cancelar el cálculo de e&tadJsticaa 
ante& de la simulación, entonces debe utilizar la cpciOn 
"NO". 

Ejemplas.-

1l 
PIB,f1EDPIB1DESPIB1TAS,t'IEDTAS1DE6TA6,INF111EDINF1DE6INF1 

EST 

Al dar es.te, el usuaria Indica al sistema que calcule 
e&tadJatica& para laa variables PJB, TAS y INF de su 
modelo. Les nombres de laa series de medias toan 
respectivamente MEDPJB, MEDTAS y MEDINF. Para la& aerie& 
de deaviacionea estándar, los nombre& san reapoctlvamente 
DESPJB, DE5TAS y DE51NF. 

a> E&T TDDA&t 
En eate caao, el sistema calculará es.tadísticaa para todas 
las variables del modela. Por ejemplo, al e~iste una 
variable llamada PIS en el modele, entonces el sistema 
creará das series, una llamada MPIB que ccntendra las. 
media• y la otra llamada DPJB que tendrá laa da&viacicnea 
eat,.ndar. 

B.1.3 Co•ando• y •tributo• ••p.c:,flco• d• la F••• Dato•. 

8.1.3.1 Atributo MODIFICA.- MODIFICA slrve para quu el 
usuaria uapecifique que variable9 modifico en ul escenario 
del modela, para efectuar una aimulaciOn en la Fa~e Datos. 
Si el analista no •~pacifica ninguna variable, el sistema 
supondrá que modifico todas laa variables del escenario, 
aunque Rtote no aea el casa. 

Este atributo, en modelo& grandes, ahorra tiempo 
ejecuciOn de la Fase Datos. Sin embargo, el usuario 
emitir 9u use, nin afectar en nada el proceso. 

SintaMisi MODIFICA <varl) C o<var2) t ••• J ]J 

• l& 
puede 

donde (varl), (var2), ••• son loa nombres du lato variables 
quu modificó el usuario. 

La opc10n "TODAS" nullflca alguna arden anterior de 
MODIFICA que haya dado ul usuario. Es como decirle al 
sistema que todas las variables del escenario fueron 
modificadas. 

Ejemplo.-
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1> HOO PIB,INF0TASA,PTC1 

Con esta instrucción, al 
modificó la& varlabla& PIB, 
da GU modelo. 

usuarlo dlca al sl&tama qua 
lNF, TASA y PTC del ascanario 

B.J.4 Comando• y •tributo• ••p•ci~1co• d• l• F••• R••ult•doa 

B.l.4.1 Atrlbuto MANTEN.- Con este comando, el usuario 
especifica qua resultado& quiere recuparar después da una 
simulación. 

Si el sistema calculó estadí&tcas de alguna de las 
variable&, que desee recuperar el u&uario, e) &iGtema 
autamAticamento recuperarA las variable& da e9tad,&tlcas. 

Cuando el usuario no &&pacifica ninguna variable para 
mantenero el sistema supone que el usuario desea recuperar 
toda& la& variable& del modelo. 

SlntaNl&I MANTEN r (varl) r ,(var2) t ••• J l J; TODAS 

donde (varJ), (var2), •• , son los nombras de las variables 
qua al ai•tema recuperarA. 

La opción "TODAS" cancela alguna orden anterior de MANTEN. 
E& decir que recuperarA toda& las variables. 

Ejemplo.-

HAN PRT,DEY,TOTI 

El sistema recuperarA las variable& con nombr~• PRT, DEV y 
TOT con sus respectiva& variables de estadística&. 

a.2.1 Diatrlbuclón G•••• 

Funclón1 GAMA. 

Modo de emplao1 GAMACa,b>, 

Donde a es el par•mutro da forma y b al parAmatro de e•cala. 

Algorltmo1 Se Qenaran muestras aleatorias con la densidad 
gama utilizando varios algoritmos computacionales, 
dependiendo del valor del par~metra a. 

Si l>a y a•0,5, es al utilizado un método de dos pruebag de 
rechaza debida a Ahrana. 

51 a•0.5 1 se toma la mitad da la raíz cuadrada de muestras 
aleatorias normales. 

SI a•l 1 la función toma muestras eNponenciales. 

Si •>1, se usa un procedimiento de 10 reglones d• rechazo 
que se describe en la referencia 2. 
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Rufer•ncla 1.- Roblnson ,o.,w,,and Luwi&• P.A,W,,Genuratlng 
Gama and Cauchy random devlates C32J, Referencia 
2. -Sclimei &er, Bruce W. and La 1 R, , "Squeeza matliods for 
genarating Gamma varlatea" [37J. 

e.2.e Dl•trlbucldn B•t• 

Funclón1 BETA. 

Modo de empleo1 DETACp,q). 

Donde p,q aon lo& par~metros de la distribución beta, 

Algorltmo1 BETA genera muestra& aleatorias con función de 
densidad beta, mediante el u&e de cuatro diferente& 
algoritmos. Estos algoritmos san utilizadas dependiendo de 
lo& par~metros p y q, y se daacrlben en las referencias. 

R&farenc 1a&1 

1,- Atktnsan , A.,C.,"A family of switclilng algcrlthm& for 
the camputer gen&ratlan af beta randcm varia te&" C2J. 

2.-Cliang, R,C.H.,"Generating bEPta varia.tas wlth nontnte9ra.l 
shape parameturs" Cbl, 

3.-.John&,M.D., "Erzeu9ung ven Betavertei 1 t&n und 
Gammaverteilten Zufallszahlen" C19J, 

4.-Schmelaer,Bruce W., and Babu 1A,.J.G., "Beta varia.te 
genaratian vta 1u1ponentlal majorizing functiona"C3BJ. 

e.a.a Dl•trlbucldn Blno•l•l. 

Funclón1 BIN 

Moda da amplea1 BJNCn,p) 

Donde n es el n~mura de experimento& y p es la probabilidad 
de éxito en un experimenta. 

Algorltmo1 BIN genera una muestra binomial con parAmetro n y 
p, SI n ea mayor que 3~ ,se utiliza un método da medianas de 
mue•tras a.leatarlas de una distribución uni~orma. Las 
m•dlana• au obtienen a partir de distribuciones aleatorias 
Beta. Este mótodo su describe un la ruferencia, Si n as 
menor que 35, se usa un &imple método de contvo. 

Referencia.- Relle&1Danlel A.,"A &impla •lgoritme for 
generatlng binomial random varlolbles wlien n is 1arge"[30J, 

B.e.~ Dl•tribucldn C•uchy. 

Función CAU, 

Modo de umpl&o1 CAU(a 1bl 

Donde a son las gr~doa de libertad del numarador y b del 
~- denomin•dar. 
/\, 
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Al9oritmo1 La densidad de Cauchy tione di•trlbución 

F(x) • o.s +(~)tan · 1 (x) 

w real, par lnver&ión, una muestra se reprosenta como 

X• tann(u-0.5) 

donde u es una muestra uniforme en (0,ll. 

Referencia .- Robinson ,O. ,W, ,and Lewis, P.A,W,,Generatin9 
Gama and Cauchy random deviates C33J. 

a.2.~ Di•tribución 31-Cu•dr•da, 

Función .Jl 

Modo de empleol .JllnJ 

Donde n es el número de grados de libertad. 

Algoritmoz .JI genera muestras aleatoria& con distribución 
Jl- cuadrada, utilizando una relación entre variables Jl­
cuadradas y el producto de uniformes en CO,JJ 
independientes. Si 11, ... , ......... son variable& aleatorias en [0,IJ 
lndependientoa entonce& 

tiene una diatribuclón Ji-cuadrada con 
libert.,,d. El valor de m e!l ,.,:i o c .. -012 sl 
re&pectivamente. 

e.a.a Di•trlbucldn Gi.om•trica. 
Función1 GEOM 

Modo de empleo1GEOMCp) 

con em grados d• 
n es par o impar 

Algoritmo :Las muestras con distribución Geométrica a• 
genEPran Igualando w con la primera n tal que rCnJ Cmueatraa 
uniforme en [0,l]J sea menor o igual a p. 

e.2.? Dlatribucidn Ewpon•nclal. 
Func:iónl DEXP 

Modo d~ empleo1 DEXPClJ 

Donde l es la media de la dintribuc:ión. 

Algarltmo1Laa muestras Ewponenc:iales, se generan mediant• la 
función inversa de la función de distribución ewponenclal, 
Aaá, •"-'"u1(uJlt donde u e& una muestra aleatoria uniforme en 
[01JJ tiene di•tribuc:i~n &MponenCial, 
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Nota.- Esta función no utiliza la llbreria IMSL. 

e.a.e D!•tribucidn Poi••an. 
al FunciOniPOIS 

Moda da ompleol POJS(ll 

Donde 1 ea el par~matro de la distribución polsaon. 

Algorltmo1 
raaultante 
l!~ual a 

POIS genera muestras aleatorias palasan. La 
kt •• el n~mero m4• chico m tal que r es menor o 

donde res uniforme [0,IJ. 

Notar Esta función ae usa en el caao de que el par4matro 
no cambia muy SRQuldo. 

Referenc l• .- Snow o Richard H.• "Algar l thm :342, gen1trator af" 
random satlafylno the poisaon dlatrlbutlon [41J. 

bl Función 1POISD 

Modo d• empleo• POISD<l> 

Alooritmo1 La resultante k es tal que ,.,,., .•• ,.,sea mayar que 
e!'lpl-ll. ,., ........ ,,.. aon uniforme• en [0,tJ. Si 1 es mayor- que 50 
••utiliza una aproNlmaclOn nor-mal. 

Nota.- Eata función se utiliza en caso de que 1 varie mucho. 

Refer•nc la i Schaffer ,H•nry E. ,"Ali¡¡or-1 tm :369, gener-ator of 
r-andom numb•rs B•tisfying the Poisson dlatrlbutlon" [35l. 

e.a.9 Dl•trlbucldn Nor••l 
al Funcldn1 NDR 

Modo de emplao1 NORlm,vJ 

Donde m e• la media y v la varianza de l• distribución. 

Algorltma1 Par-a Qenerar muestras normales con media cero y 
varianza lo se toma la suma d• doce muestra• uniforme• an 
[0,ll menos 6. Por el teorema central del limite, esta suma 
se aproNima a una NOR<0,11. Posteriorment• se multiplica por 
la desviación eat•ndar- y ae le suma la media par-a obtener la 
muestra NORCm,vl. Se toman doce muestra• ya que•• obti•n• 
una buena •pr-oxlm•ciOn, con pocoa c~lculoa, 

Nota.- Esta función no utiliza librería IMSL. 

Ref9rencia1 Diego Bricio Hern4ndez y Luis .Javi•r Alvarezo 
Jnform1t Monogri6flco1 "El Método Mont• Carlo" ClSl. 
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b) FunclOn1NCRFI 

Modo de empleo1 NORFICm,v> 

Algorltmo1 NCRFI genera las muestras, usando el m&todo de 
inversión de la funclOn da ditrlbuciOn normal. E•ta función 
inversa es aproMimada. 

c> FunclOn1 NORP 

Modo de ampleo1 NORPCm,v) 

Algoritma1 NCRP genera muestras aleatorias normale• por el 
método polar. descrito en la referencia. E&te algoritmo SR 

deba a G.E.P. BoM, M.E. Muller, and G. Marsaglia. Dos 
muestras independientes uniformes en C-loll son generadas. 
hasta que la suma de sus cuadrados(&) sea menor que l. Dos 
muestras normales se forman como al producto d• cada 
uniforma y la raiz cuadrada de 

(-2Log(s))/s 

Referencia 1 Knuth, 
Programmlng" C20l. 

Oonald E. o"The 

B.2.10 Dl•trlbuclón Tri•nQular. 
FunciOn1 TRI 

Modo de empleo1 TRICa,b,c) 

art of' Computar 

Donde a es el valor minimo, b el valor más probable y e •1 
valor m.iloMimo. 

Algoritmol Las muestra& se generan por inversión de la 
funclOn de dlstribuclOn triangular y valu4ndola en muestra& 
aleatorias unlfomea en CO,ll. 

Notal Esta función no utiliza la llbrar¡a IMSL. 

B.2.11 Dl•trlbución Unlfor••· 
al Función UNl 

Modo de empleo1 UNI<a,b) 

Donde Caobl es el intervalo muestra!. 

Algoritmo1 Dada unil semilla tlio la'!li muestras rll> 1•112•••·•" 
se generan por 1 

S(O) • S 

seo- 7•sct- l >(mod 2•1 - l} 

r(L) • 2-=111 s(t) 

Ref'l:'rencl.as1 
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1.- LawlsoP.A.W.,GOODMAN,A.S.,AND MILLER, :J.M.' 
"PSEUDO-RANDOM GENERATOR FOR THE SVSTEM/360" C.21J • 

.2.- Learmontho G.,P. and Lewl1> 1 P.A.W. 1 "Naval Postgraduate 
School R•ndcm Number Genuratcr Packaga LLRANDOM" CE.2J. 

3.-Learmonth,G.P. oand Lewi1> 1 P.A,W. 1 "5tatlstical tests 01" 
•Dme wJdely used and recantly propasad unlf"crm random numbar 
gan11rators " C.23J. 

bJ Funclón1UNID 

Modo du empleo1UNIDCa1bl 

Nota .- Esta 'función genera n~mero• enteros unlf"ormemente 
dlatrlbuldos en el Intervalo Ca,bJ, 

Al9oritmo1 Se toma una muestra u un11"orme en C0 11J, y se 
calcula ~·Cu•(a-bll+a, donde CrJ es la parte entura der. 

e.a Ap•ndlc• c.- EJ••Plo d• un• •••ldn d• un u•u•rlo •n •1 
.addulo d• ~ont• Carla. 
Para ilu•trar Una sualón da trabajo en SAJ, donde el usuario 
daf"lnu un modeloo •• tomó como •jempla el modelo da invantarios 
del capítulo VI, 

Para ust• ejemplo, supondremos inicialmente que el usuario se 
encuentra en el módulo de control de SAi y supondremos tambien 
que ya generó ol banco de datos del e&cunario y que lo definió 
como ar•a de trabajo. 

A continuación ae presenta e&ta •e•lón, enseñando la 'forma como 
la vería un usuario un caso de que definiera en realidad el 
modelo. En un renglón, todo lo que sigu& d•spués dul slc¡pio ")", 
corresponde a la• lntrucciona• qua da el usuario, Las frasas 
qua se encuentran entre signos de admiración, son comentarios 
•Mpllcativos d•l ejemplo. 

FUNCIDN >EJE l'ION• 1 El control pa•a al .aódula ttont• Carlo 
s.A.J. rlDOUl..D DE EJECUCJDN DE l'IONTECARLD VERSJDN 3.1 

"TCARLO >NOtt JNV1NUEe 1 El nolRhr• d•l -ad•lo •• JNY 1 
l D•~lnlción d• l•• 19euaclon•• d•l mad•lol 
INV >ECU J,"INV•INVC-l>+CDf'WIRA-VENTA"I 
INV >ECU a,•c0f1PRA-ENTREGACJNVC-1>,REDRDEN,PEDIDO,TJE6>"1 
JNY >ECU 3,"\IENTA•DEKTDT+"INCINYC-1>-DEWrDT,0>"1 
JNV >ECU 4,•TJES•ARSDLCYTIE,PTIE,NT>"I 
INV >ECU ~,"DE'1TOT•DE1"1+6PATC-l>"1 
INY >ECU 6,"DE"•ARBOLCYDEf"l,PDEM,ND>" J 
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INV >ECU 7,•sPAT•CSPATC-l)+PEDAT)•MAVCOND,O>"r 
INV >ECU e,"PEDAT•ORDENCINVC-1>.REORDEN1PAT1DND1TIES>·r 
INV >ECU 9, "DEMP•OND-PEDAT" 1 
INV >ECU 10,"0ND•C-HINCINVC-l)-DEH,0))"1 
INV >ECU ll."COSTOT•CDSSUM+C06'1AN"r 
INV >ECU 12t"COSCDM•VENTA•5+20•HAVCCOHPRAt0>"• 
INV >ECU 13,"CDSPER•5•DEHP"1 
INV )ECU 141"CDSHAN•HINV•5•TI•PER"I 
INV )ECU 15,"COSPA•lO•HAYCPEDAT,0)"1 
INV >ECU J6,"HINV•CHINVC-1)•PERC-l)+INV>IPER"I 
INV >ECU 17t"COSSUH•COSSUMC-1)+COSPA+COSCOM+C06PER"I 
INV >TIE 21102151011 1 D•flnlclón d•l tl•mpo d• •i~Ul•cldnl 
INV >CORR 1001 l El mod•lo ••r• •v•lU•do cl•n v•c•• 
1 D•flnlcldn d• l•• V•ri•bl•• d• ••t•di•tlc••r PEDCOS p•r• 
1• mmdi• d• 
COSTOT y DESCQS P•r• •u d••vl•clún e•t•nd•r 1 

INV >EST C06TOT,r1EDCQS,DESCOS1 JNV )S 

1 Ord•n d• •J•cucldn d• l• •lmulacldn 
ECUACIONES> (ORDENANDO ECUACIONES> 

1 D••pll•QU• d•l dlagnd•tlca •n pantalla 
DIAGNOSTJCD DE MONTE CARLO MODELO 1INV 
VARIABLES 

INV COMPRA VENTA TIES DEMTOT 

DEM SPAT PEDAT OND DEr1P 
CDSTOT COSSUH COSHAN COSCDM COSPER 
HJNV PER COSPA 

PARAnETRDS 
REORDEN PEDIDO VTIE PTIE NT 

VDEH PDEM NO PAT TI 
E6TADISTICA6 

MEDIA DESVIACIDN ESTANCAR 

11EDC05 OESCDS 

PERIODICIDAD a 2 
INICIO t 102 
FIN 1 5101 

NUt"IERO DE PERIODOS 1 100 
NUMERO DE CORRIDAS t 100 

<CDf'tPILANDD 

l ln•trucclon•• del •l•t••• ap•r•tlva par• coapllar y correr 
el programa Q•n•rado por Hant• Carla 1 
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>F4P SV1•INV • 6Vl1INV.PPR .sv11INV 
>TKB SV11INV/CP/FP•INV,HT/LB1l1TC,HT/LB,C/LB1DKDK,C/LB 
>RUN SV11 INV 

l In•truccidn qu• purga lo• archiva• g•n•rada• d•J•nda •ala 
la• ~ltlm•• v•r•lOn•• l 
>PIP SV11INV .•/PU 

1 R•Qr••a al módulo d• 11ont• Carla ! 

>11TC INY 
S.A.I. 11DDULO DE EJECUCION DE MONTECARLO YERSIDN 3. 

1 El no•br• •• mantenido y •l •l•t••• •• •ncu•ntr• •n l• 
~••• r••ultada• 1 ! 6ólD •• mant•nlda l• varlabl• COSTOT can 
•u• ••tad••tlc••· t 

INV >MANTEN CDSTDT1 JNV >• Ord•n d• r•cUp•rar la• 
r••ultada• ! INV >FIN 1 Revr••a al Módulo d• control d• SAi 
1 

FUNCJON > 
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