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INTRODUCCION

Corn 21 advenimiento de lat computadoras de alta velocidad de
célcule y bajo costo de aperacidn los tomadores de declisiones
tienen a su alcance: cada ve2 mads berramientas de analisis que
puedeén apoyar efjicazmentr el procespo de planeacidn. Con 4stas,
pueden utilizar y avaluar rdpidamente la informacidrn con la Qque
cuentan, desde los diferentes puntos de vista gque ofrecen la
Estadistica. la Investigacion de Operaciomes vy !a teoria de
Control, entre oiras, reuniendo asl, miAs elementos que ayuden a
tomar mejores declisiones.

Hoy dia, para Que un pais o empreésa puedd desarrollarse y crecer,
es lmportante Qque temga una buena planeacldn, la cual de
llevarae a cabo, lo permitird  utilizar los recursos con los Que
cuenta de manera dptima y racional.

Siguiendo esta estrategia, Ja 0Oficina de Asesares del C.
Presidente de la Republica decidio desarrpllar uJn sistema Qque
apbyara a sus pconomistas en la tarsa de analizar la economia de
Maéxjico. El1 resultade fud 21 Sistema de Analisis Interactivo
(SA1).

El mistema debia ser muy sencillo de utilizar para que Tueran los
propios pconomistas de la Presidencia gquienes !o usaran. Esto con
la finalidad de responsabilizarles en la realjzacidén de sus
wastudios, limitando la posibilidad de errcor por malos entendidos
con algun personal de sistemas. Para que el sistema Tuera
realmente Utill, deberia ser capaz de realizar una gran cantidad
de lps procedimientos que el analista de procesos scondmicos
lleva a cabo.

SAl resultd ser un sistema muy amigable para el usuario nuevo,
poro versadtil y podoroso para el mas diestro en su manejo. £l
sistema eatAd disedado para el manejo masivo de Iinformacidn
econdmica vy sus capaclidades cubren las diferentes estapas del
procesn dael andlisis de la informacidn:s Administracian,
mantenimigento y consulta, andlisis por medio de modelowm y filtros
astadisticos, v por Ultimo, presentacldn y publicacian de laos
resul tados.

Con la finalidad de complementar las herramientas de analisis
existentes &#n SAl, la Praesidencia de la Republica decidio en 1983
incorporar al sistema la técnica de simulacidn conocida como wl
Método de Monte Carlo.

Monte Carle realliza la simulaciédn de modelos matematicos sn  los
cuales algunas de suys variables spn aleatorjas. Estas debsn
pertenecer a wna poblacidn conccida, Los wvalores da estas
variables son escogidos aleatoriamente por medio de generadores
de numeros aleatorios.



La té4cnica Monte Carlo es cada wver mas recurrida por los
tomadores de decisiones de diversas campas. Es muy utilizada para
la pvaluacion de proyectos de inversidns: modelos de Investigacian
de Operacioness Econamia v Fjinanzas, Yy para resolver algunos
problemas matematicas. como el calculpo de integrales complicadas.

E8 ami <como la 0Oficina de Asesores del C. Pres|dente de la
ARepublica cred el Mdodulo de Simulacidn Monte Carlo para el
Slatema de Analisis Interactive (SAl),

Monte Carlo estd construido bajo la misma Tilosofia de operacidn
Y programacion gue €n el resto del sistema. £l mddulo respeta el
mismo estilo de instrucciones Qque va existia en SAl, Ademas,
comparte los mismos bancos de datos, 1o que pRrmite al andli=zta
que descea trabajar con e! metodo de Monte Carleo, utilizar la
infraestructura de todn 2l sistema.

El madulo de Monte Carle trata de ser 1o mAs general pogible para
que el uvsuario legre simular modelos con caracteristicas muy
distintas.

Actualmente, este médulo, junto con SAl, se encuentran operando
en el Secretariado Técnico de Gabinetes de la Presidencia de 1la
Republica, en el Centro de Estudios Econdmicos de Banamex y en el
Institutn Tecnoldgice Auténomo de Mésxico (I1,.T.A.M.).

La finalidad de este trabajo es dar a conoger al lector la
filosafia general de operacion del Madulo de Simulacion Monte
Carlos asi como la del resto del Sistema de Analisis Interactivo.
También es describir,. las técnicas utillizadas para la generacion
de las series de nuneros aleatorios:; y las pruebas estadisticas
realizadas para comprobar su4 bondad de ajuste y por dltimo,
presentar un B jemplo de un modelo ilustrativo de las capacidades
que tierne gl sistema en la simulacidan,



CAPITULD ] Gistwas de Andlisis interactivo.

El swsistema de andlislis interactivo (SAl) 28 un sistema
desarrollado inicidlmente en la OTicina de Asesores del C.
Presidente de la Republica en o] afp de 197%. Actualmente se
opera ¥ sSe =sigue su desarrolle en la Direccidn General del
Secretariado Teécnico de Gabinetes de la Presiddncia de la
Rapiblica. El sistema reside actualmente en una maquina PDP 11/34
de Digital y estd formado de un conjunto de programas gque se
comunican e interactuan, Su propdsitco es el de dar apoyo
computacional a los analistas » Investigadores de la Direccien
General y de! Comlitéd de Asescores Econdmicos de la Presidencia.

Actualmente SAl sirve de apayo a una serfie de instituciones
ajenas a la Prasidencia, como PEMEX vy la Secretaria de Haclenda y
Crédito Pliblice. Ademds SA! s encuentra instalade en la
camputadora VAX 780 del! Departamento de Estudios Econdmicos de
BANAMEX, donde presta und gran ayuda a sus investigadores.
. Asimismo, se sncuentra a disposliclén del! Instituto Tecnoldgico
Autdnomo de Maxico (ITAM) una wversidn de SAl que corre sn  su
computador PDP 11740, .

SAl opera interattivaments mediante e] empleoc de un lenguas
conversacional basado #n ! idioma gspafpl. En cualquier nivel de
operacison «]1 usuario puede pedir ayuda al sistema sobre las
instrucciones y Tunciones que existen en #1. Todo sasto hace al
wistema tan ficll de usar que inclusive personas que ma tisnsn
ninguna formacion computacional lo uman sin mayor esfuerzo.

El mistema proporciona al analista principalmente la posibilidadg
de almacenar informacidn numirica, procesarla y analizarla., Las
resul tados pusden preassntarse inmediataments mediante reportes
graficos y cuadros numéricos wn forma rdpida y sencilla. En el
disefo de SAl se enfatize primordialmenste su modularicdad y su
capacidad de ¢recimiente sin perder @1 concepte de un sole
sistema integradoc, totalmente intercomunicado y basado en un
mismo eatilo de instrucciornms, convenclones y secusncia cde Tases
de los distintos procesos. SAI tlene deflnidas wn grupo de
inmtrucciones bdsicas que permiten resclver una gran cantidad de
problemas de andlisis, siempre y cuando ol usuario especifique
wrxplicitamenete la setuencia de operaciones que se debe llevar a
cabo sobre la informacidn. Gin enmbargo su desarrollo ssta
orientage princlipalmante al analisis econdmico por lo que la
informacidn de sute tipo me maneija con mayor naturalidad.

1.1 Sintaxis Genaral de] Gistesa.

El lenguaje de SA] es muy sencillo y por medio de @1, el
unuaripo espocitica las instrucciones necesarias para que el
sistema haga lo quae #1 desee llevar a cabo. Estas instrucciones
wstdn formadas de comandas, atributos y argumentos.



Una instruccion comienza par un comando. Este define &) tipo de
accidn que se ejecuta con una instrucelén, Por ejemplo &l
comando "“BANCO" especifica que la acclidn esta relacionada con
] mane jo de un banco.

Los atributes dan informacién especifica sobre la ejecucion de
una inatruccidn, o en ciertos casos designan pardmetres cuyos
valores estidn dados poer los argumentos. Los atributos pueden
sgr varios, se sgparan antre ellos por el signo de “i" y se dan
®n cualquier orden.

Los argumentos son valores de parametros designados por un
comando o atributo. Estos pueden ser numerass expresiones
aritmédticas, variables ¢ nombres de archlves, dependiendo del
comando c atributo al que se asocien.

El! siatema permits a sus usuarios dar una instrucclon en mas de
un rengldén y aai comgp también, dar mas de una instruccidn en un
mismo rengldn. Es por esto que es necesario decirle al sistema
en donde aceaba cada una de las {nstrucciones, La forma de
indicar estec s por medic del signo de pescos "$Y. Awi, una
instruccion an SAI casi siempre termina con este signo. Existen
axcepclones a esta regla que veremos mis agelante.

Ejemplo de uyna instruccidn en SAI es;

BANCO Al jCREAS

donde "BANCO" eaw &1 comando que define que la accidn enta
relacionada con &1 manejo de un bancoe de datos, "Al" es un
argumento que constituys un nombre de archivo vy “CREA" e3 el
atribute que wspecifica que se trata de la creacicon de un
banco, For 1o fque al mjecutar esta instruccidn en SA]l ax crea
un banco de datbs cuyo nombra es Al.

La sintaxis genera}! de una instruccidn en SAI s» pusde
representar por «l sigulents diagrama:s

|

Todos los comandos y atributos de Sal tisnen que ner
e=pecificados cuando menos paor sus tres primeras letras. Aal
por ejemploc, las siguientes tres formas de dar e] comando BANCD
son equivalentas)



BAN
BANC
BANCD

1.2 Archivos de Comandos.

El analista al) utilizar SAI puede dar las instruccidnes una por
una a traves de su sesion de trabajo y el sistema las ejecuta
inmediatamente. Sin embargo, existe la posibilidad que utillice
archivos creados fuera de SAl gue contengan instrucciones para
Que se &jecuten en @l sistema. Estos archivos gua llamamos
"Archivos de Comandos", pusden mer utilizados por unm usuario
las veces que quiera e incluso pude crear uno de tal forma que
al ejecutarlo pregunte por algun atributo o valar especifico de
un parametro.

El tomando para mandar ejecutar un archivoe de comandos es " 32 %
Yy tienw como argumente el nombre con el gque se cred el archive.
.Por e@jemplo, sl un usuarioc tiene un archivc e comamdos 1lamadop
GRAF1 la instruccicdn que debe proparcionar es: @ GRAF1

tNotas Este @8 una de¢ las pocas instrucciones que no terminan
con u] signo de "8')

Un archivo de comandos puede pedir la ejecucidn de otro ar:h‘vo
de comandos. El sistema permite hacer eato hasta tres niveles.

Los archlvos de comandos son especialmente utiles para ahorrar
tiempo a agquellas personas que necesiten llevar a cabo procesos
rutinarios o periddicos, ya que, al utlilizar un archivec de
camandosy no tienen que repetir la misma secuencia de
instrucclones cada ve? que reallecen uno de estpds proceascs .

1.3 variables.

La informacion gque 8& maneja en SAl es principalmente de tlipo
numérico. Para estc el investigador genera variables gue
contengan los datoea cen los que quiere trabajar. lLas variables
puedean ser do cuatro tipos, esacalares, vectores, matrices vy
seriaes de tiempoc. Tomando como serie de tiemps, un vector de
datos al que gque se l# asocia una periodicidad y una fecha de
inicio.

A cada variable se l& asigna un nombre para difersanciarla de
las demds, E1l rombre de una variable puede tener hasta ocho
letras o numerpas, siendoc obligacién gue empiece por una letra,

Las variables sirven parid generar otras variables por medic de

anpresiones aritméticas Y para alimentar diferentes
aplicaciones como gQraficas, regresliones o wimulaclan de
wodelos.

-0 e



Algunas instrucciones de SAI permiten &l manejo simultaneo de
un conjunto de variables, Este conjunto se define por medio da
caracteristicas de los nombres de las variables. Por ejamplo.
una persona puede solicitar un listado de %todas las variables
que empiecen con las tres primeras letras "MEX", Por eatoc es
aconse jable que los usuarios utilicern wuna nomenclatura gue
relacione ol tipo de informacion que contienen las variables
can los nombres de gstas,

1.4 Bancos de Informacidn.

1.4.1 Bancos de Datos.

El investigador puede almacenar sus variables @n un banco de
datos, En SAI 1los bancos de datns se crean como  archivos
individuales ® independientes. Cada archivo es como un cajan
donde #] usuario deposita sus variables.

Las variables en un banco de datos pueden ser creadas,
borradas u ordepatdas en corden alfabético. También es posible
copiar varjables de up banco de datos a otro. Ademds: existe
un comando &#n SAl gue sirve para desplegar una lista de un
subconjunto de las variables de un banco de datos. Este
comando es "CATALOGO".

Cada usuario del sistgma tjene definidos wvarios bancos de
datos. De gBte conjunto de bancos) puede deaignar
opcionalmente unao de ellos como 4rea de trabajo. FPara el
sistema esto quiere decir gue las variables con las que
trabaja portengcen a este banco, a menocs de Jue L 1]
especifique la contrario. Séalo &#s posible definir un banco a
la vez como drea de trabajo. Un banco @5 4rea de trabajo
hasta ! momanto en que se define otro archivo comoc area.

Al entrar al sistema, SA] crea y asigna un banco de datosm
temporal como Area de trabajo. En esta 4rea temporal, e}
usuario puede guardar variables, pero al Jabandonar wl
sistema, tanto @l archivo temporal come las variables
dosaparacen.

l1.4.,2 Bancos de docusantacldén.

Opcionalmente los usuarios tienan la pasibilidad de Srear un
banco que contenga infarmacldn escrita asociada a las
variables d¢ un banco de datos. Un banco asi, &e llama Banco
de Documentacidn., Para coda banco de documentacidn siempre
tigne que existir un banco de datos asoclado. E1 usuario
asigna, segun sus necesidades, calificativos en el banco dw
documentacidn a las variables de un banco de datos. Estos
calificativeos son dades por el usuarlo o por ®]1 ajistema en
ctaso de omisidn y s& definen al maomento de crear ! banco da



documentacion. Los calificativos son iguales para todas las
variables, pero los valores que toman pueden ser distintos
para cada una.

1.5 Emtructurs del Sintesa.

SA] esta formade por trece pragramas que corren sn forma
independiente y que 52 comunican entre si. Cada uno de estos
programas constituye un médulo de SAIl que tiene diferentas
funclones y aplicaciones. A continuacisn se presenta un
diagrama que esquematiza la estructura de SAI.

BANCOS
DE DATOS

EXPRESIONES

En este diagrama cada reglon corresponde a wuno o mas madulos
del sistema, lowm cuales veremos mis adelantwm.

Al entrar a SAI, el analista tlens acceso inicidlments al
médulo central del eistema. Ahis puede realizar diferentes
ProCes0s CON variableas, bancos de datos v bancos de
documentatidn. El usuario tranafiere el control a cualquiera de
los otros macdulos desde o] médulc central, regresandoc a éste
una vez Que termina.

Cuando un usuarlo transfiere el control de un madulo de SAl a
etros loa que sucede Pa que €] programa del mddule de salida
manda correr el programa del médule de llegada, pardndose yna
vez que lo haya hecho.



Cuando un usuario transfiere el control a algdn mddule, el
aiatema mantiene vigente @1 drea de trabajo definida, Esto
permite alimentar, con las variables del Arega, a los difersntes
madulos de S5Aal.

Tambidn, #s peosible utilizar, en cualquiera de los médulos,
variables de bancos diferentes al del 4rea de trabajo, paero en
eate cast, @l usuariso debe especificar a qué banco pertenecen
ias variables.

Asimigmo, el sistema cuando genera variables como resultado de
algun procteso llevado a cabt en un madulos, las mantiene en el
drea de trabajo y pueden ser utiljzadas por otrps mddulos
posteriormente., Esto Ultimo e3s una de las grandes ventajas gQue
tiene un analista al utilizar SAI.

La estructura en madulos de SAI, permite que £) sistema pueda
crecer casl sin limites. Para crear una nueva aplicacidn basta
con hacer un programa que sea incluido como un nuevo madulo.

1.3.1 Modulos de BAl.

Al entrar e)! usuario a S5Al:. el sistema lo poasiciona
autométicamente en su mddulo central. Ahi, &l usuarlio puedas
generar wvariables por medio de expresliones aritméticas,
obtener catdlogos (lista de variables) de los diferentes
bances de datos, crear vy manejar los bancos da datos,
documentar las variables y gengrar lictados del contenido de
las varlables., Los catélogos y los llstados de variables
pueden incluir su documentacidn.,

Desde este midulo, como va dijimon, @] usuario translada =l
control a los demids, regresando a éste una vez que termina.
Para transladar @] control a potre moddulo, &l usuario lp hace
usando 21 comando EJECUTAy al cuasl tlens que darle como
argumentoc el nombre del middulo que desee, Asi, para pamar al
mogulo de lineas ;» &l analista debw de dar la sigulente
instruccidns

EJECUTA LINEAES

Fara regresar de cualquiera de los mddulos al mddulo
central, =l usurario usa la instruccion FIN, Esta
instruccidn es de Jlas pocas que no requlieren el signoc de
pwaos (8"} para terminarla. Para abandonar e] nistema, el
uvsuyario se vale de este comando en el madule centrai.

El madulo de EDICION y GENERACION dwe variables sirve para
capturar Yy esditar la informacidn que contienen las
variableas. Ahi{, @] usuario puede crear nusvas variables,
ademds de corregir, insertar y eliminar elementos de las
variables yva existentes.



Para generar representaciones graficas de la informacidn
contenida en las variables, existen en SAl tres midulos. E1
modulo de LINEAS, en @l cual las graficas se hacen con
lineas continuas. Sirve por ajemplo para mostrar las
varjaciones de los valoresa de una variable, su tendencia
general y las Tluctuacianes en torno a esa tendencia. Para
realzar las diferenclas en valor da un grupo de variables
homogéneas, SAIl cuenta con el médulo de BARRAS. En este
médulo 2]l usuario puede graficar utilizando, ademas de las
barras comunes, diez diferentes figuras, como la flgura de
una casa 0 de un signo de pesos [ L | entre otras. EI]
midulo de CIRCULDS grafica las varijiables en forma de
cirtulos divididos, indicando las proporciones de cada dato
de una varjiable con respecto a4 1a suma de todos sums datos.
Loe tres mddulos de graficado de SAl ofrecen al usuario toda
una gama de posibilidades para el diseso de una grafica. Una
grafica puede tensr titulos vy subtitulos ademds de otros
letreros explicativos de la griafica. También, el usuario
puede especificar sscalas, rotulados de los mjes y tipos de
linras que desaw. Sin embargos i @] usuario mo easpecifica
alguna de estas caracteristicas, #1 sistema las calcula
automiticamente.

SAl tiene tambidn un mdéddulo para generar cuadros noméricos
con loas datos de las wvariables, Se trata del mddulo de
REPDRTES. Este mddulo da mayer claridad y presentaclidn, en
la impresidn de 1los datos, que los simples iintados
ganerados en 8l médulo central. Las alternativas de disedo
de los reportes son varias, E] reporte puede tener un titulo
y un subtitulo, letrercd en cada renglon y en cada columna y
un pie g pagina, ademds de la posibilidad de pressntar 1a
informacidn en forma vertical u horizontal, entre otras
COBat.

Para ragresidn lineal multiple SAlI cuenta con el middulo de
regresiones, Enta modulo proporciona diferentes
pstadisticos, entra otros: Matriz de correlacion, matriz de
varianza— covarianza, r cuadrada, Durbin-Watzson. analisis de
varianza, estimacidn de lpa parametros y sus intervalos ds
confianza, prueba T para los estimadores, reniduales y
componentes principales de las varlables independisntes,
entre otros, €1 & istema pusde corregir la presencia de
autocorrelacidn por @l método de Cochrane-Drcutt. Existe
tambien, la posibilidad de mantener algdnos resultados en
variables, como por ejempln la matriz de correlacion y los
residuales.

El arnalista realiza operacliones matriciales en el mddulo de
MATRICES., Ahi, puede multiplicar matricea y matrices con
vectores , transponer e invertir matrices, ademas de sumar y
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restar matrices de la misma dimensidn. As{i mismo, en este
modules #] usuario pude utilizar el métodop RAS utillzado =n
la estimacidn de matrices de insume-producto.

Para 1 manejo de saries de tiempo, SA] cuenta con wl madulo
de WINTERS, ! cual pronaostica una serie de tiempa atraveés
de %u descomposicidn en  los componentes: Cicloy, ‘tendencia,
ciclc estaclonal y ruido.

Para el ajuste estacianal de serles de tiempo, SAI cuenta
con @] mdduloc de X111, gQue uWutiliza el método CENSUS T1
varsion Xi1l, que descompone las series en los componentes
arriba mencionados. Existe un madulo de conexidn con 1BM gque
paermite utilizar la informaciédn guardada en los bancos de
datos de SAl an programas de TSP (Time Series Processor),
paguete que corre en la ¢computadora 18M-370 de la Direccion
de Planeacisdn Hacendaria de la SHCP, conm la que existe una
conexisn por medic de linea telefdnica con la PDA 11/36.,

Para la simulacidn de mpdelos matemAticos: S5SAl cuenta con
dos midulos. Uno de westos, MODELOS:; resuelve sistemas de
ecuaciones np-linealws en ] tiempo. £1 otro, e]l moddulo de
simulacidn MONTE CARLO, simula modelos estocdsaticos no
simultdneos, Ente Ultimo midulo es @l tema del gue trata de
este trabajo.

l.6 Expresionss Ariteéticas.

El usuario de SAl, define expresioness aritméticas que actuan
sobre las variables almacenadas en Jos bancos de datos.
Combinanda, con clertas reglas logicas, constantes, varlables,
operadores y funcionas, el usuario Torma explicitamente la
expresion aritmética que desee. SAI provee para este fin, una
binhlioteca de furnciones que no sdle llevan a cabo operaciones
matemiticas hésicass sinc gue efectudn procesos complejos sobre
esries de tlempo, vectorss y matrices.

1.46.1 Operadores.

Exliasten das tipos de operadores en SAl. los operadores
aritmeticen y los operadores laglecou. Al operar dos
variables, los primeros dan resultados numéricos y los
segundos dan comd resultado un Cero o un uno, dependiendo de
la veracidad de la propocisién formada por @] operador y los
operandos. Un ejemplo de operacidn arjitmeética es 3 + 3, ¥ un
ejemplo de operacidn ldoglca ea &6 > 9,

tos operatdores aritméticos cont

+ Suma

= Rauta

& Mulkiplicacion
7/ Divisidn



DIV Divisidn sntera
MOD Mdadulo (residuo de la divisidn entera)}
“~ FPotmncla

Loa operadores lidgicos sons

Y Conjuncidgn ldgica
D Pisjuncion ldgica
HAY Mayor

MEN Manor

MAI Mayor o igual
HEI Menor o igual
IGU Igual

DIF Difarentse

La operacidn entre variables de mlsmo tipo @s una variable
de @se mismo tipo, 1la cual es resultado de la cperacian
independiente yiclgmente a elemento de los operandos. Por
@ jemplo, la suma de dos vectares 88 un vector formado por la
suma elementc a elemento de los dos vectores pperandos, En
@] cago de vectores y matrices, B necesario dque los dos
operandos tengan el mismo numero de elementos y en caco de
matrices, en mismo numeroc de renglones y columnas. En cuanto
# series de tiempo, el sistema hace la operacidon unicamente
en la interseccidn en a1 tiempo de las dos series,
resultando asi{, una serie de ssa longltud.

Cuando un escalar as operadoc con un vector, serie de tiempp
o matrizs el resultado es respectivamente un vectors una
serie de tiempo o una matriz cuyns elemetos fusron operados
cada uno con ©] escalar.

€En Bl caso de la multiplicacidn de deos matrices, no ge trata
de la multiplicacian matricial, sino de una multiplicacion
elomento a elemento. La multiplicacidn matriclial wse calcula
por medjio de una funciadan 1lamada MMULT o blen =n el modulo
de matrices,

1.6.2 Funciones.

SAl cuenta con una biblicteca de funciones ya construidas
que se encuentran al alcance del usuario. Para utilizarlas
B una expresidn aritmética, debe especificar la funcidn
seguida de sus argumentos entre paréntesis y separadoes por
comas.,

Las funciones en BSAI se dividen en diferentes gQrupos,
dependiendo del tipo de aplicacidn gque tienen. Estos grupos
son: Matematicas, de Sweleccidn, de Dimensionamliento,
Entadicticas y Financieras.



Las Funcliones Hatemitlcas son las mas utlilizadas comunmante
en matematicas: tales como valor absoluto, seno, coseno Yy
logaritmos entre otras, Estas funciones con la excepcion de
MHULT son funciones monddicas (un solo argumento) y se
@jecutan para cada wlemento del argumento. FPor ejempio, el
sgeno de un vector de dimension tres cuyos elementos won 4, 2
¥ 3 @8 un vector de dimensidn tres cuyos elementos son seno
tim %, seno de € y senoc de 3.

Para extraer ciertos elementos de una variable, por ejemplo,
€] minimo de un vector. 0 una parte de una serie de tlempo,
los unsuarios utilizan las Funciones de Selweccidn de SAI. E1
usuario Tambidn puede referirse a un elemento de una
variable por media de indices. Por ejemplo si A es un
vector, entonces A{3) es sBu tercer elemento. En @l caso de
matrices #3 necesario especlficar dos indices para referirse
a un elementt,: pero al usar un sdlo indice gl resultado es
un vector YTormado por el rengldn correspondiente de la
matriz, Asi ai M ea una matriz, entonces MI(R) es un vector
farmado del segundo rengldn de M. La funclon COLU gsirve para
obtener una celumna de una matriz,

El analiwta puede generar varlables que contengan ceros por
medio de las Funcicones de Dimensionamiente. En algunos casos
esto le puesde ahorrar mucho tiempo y trabajo. Por ejemplo,
eniste una funcidn Que genmera una matriz de cercs de clertas
dimens!ones. Dentro de westa categor{a entra tamblen, la
funecion MATI que genera una matriz jdentidad v la Tfuncion
ALEAT que genrera un ‘'vector de numeros aleatorios con
diatribucign uniforme.

De las funciones més importantes de SAl son lan
estadisticas. Estas calculan diferentes entadisticos camo
sont media, varjanza, autocorrelacion, tasas de crecimiento

y Tlujos (primeras diferencian) de vectores y sariss de
tiempo. Asimismo, S5A} tiens funciones para calcular
covarianza, correlacidn vy corralacidn cruzada de dos

variatbles, También: unas de oesxtas Tunciones agregan vy
desagregan series de tiempoc para convertirlas a series con
distintas periadicidades.

Las Funciones Financieras de SAl calculan tascas de interes,
tasag de descuentos valores futuros, anualidades y tablas de
amortizacion.

A las expresiones aritméticas Qque matematicamente no estdn
definidas, como por ejemplo la divisnidn entre cero o wl
logaritmo de un namero negativos, SAIl les asigna el valer de
N.D, (valor no definda), Este valor es un numero tal gua
operado con otro numero o usade en cualquisr funcidn, da
ctmp resultado e! misma wvaler N.D. . Este valor sirve
tambien para @l caso en que al capturar una variable, el
analinta desconozce el valor de uno o mAs de sus wliementos.



En wste caso, tiene que ewpecificar el valor no daefinidos
girmplemente escriblendo N.D. an las posiciores de los datos
desconccidos.

Los resultados de las expresiones aritmaticas sirven para
definir nuevas variables, sustituir los valores de las vya
existontes ¥y para allmentar aplicaciones especificas. EI
Gltimg caso s@ incluye an todos los mddulos de SAl. Por
ejunplo podemnos pedir wun desplegado @en pantalla de una
expresidn aritméatica en el middulo central o qufQGar otra en
algun middulo de graficada., tode esto sin crear variables qus
sean gl resultado de estas expresiones.

ina expresidn aritmética puede contener a otras aexpresiones
aritméticas, por ajemplo la expresion A*(S5+2) contiene la
expresldn aritmética S+2. Una #structura asl se dice que es
recursiva, La estructura recursiva de la sintaxis de una
expresidn aritmetica en SAl estd representada en el
slguiente diagramas

Donde EXP ARIT es una expresidn aritmética. En este diagrama
a® pupde ver que las expresiones aritméticas pueden ser
usadas al aplicar funciones o al Indexar variables.

1.7 Auxilic del Slisteas al Usuario.

1.,7.1 Ayudas.

En algun momanto en una setidn de trabajo en SAl, un usuario
puede llegar a necesitar ayuda sobre la sintdxis o funcidn
de alguno de sus modulos. Para estas personas, existe an SAl
®] comando de AYUDA, Al proporcionar este comando seguideo
del signo "s" el sistema despliega en pantalla una lista de
los diferentes comandes vy atributos del mddulo en que se
encusntrg w1 usuaric ¥y una pegqueda explicacidn de wllos.
Para obtener informacidn mds amplia sobre algune de los



camandos o atributoss el usuarin debe proporgionar el
comando de AYUDA seguido del nombre del! comando o atributo
&n particular. En el modula central es posible tamblien pedir
ayuda sobre la forma de utilizar las funclones aritméticas.

1.7.2 Forma conversacional.

Cuando un usuario escribe una instruccidn de SAl en mias de
un rengldn, al cambiar de rengldn e] sintema solicita al
upuario el siguiente elemento de Iinformacion que requiere
para su procetoc. Esto puede ayudar en un momenta dado a un
usuarioc gque hava olvidado el tipo de elemento que reguiere
una Instruccidn. A esto e% a o que llamamos farma
conversacional de dar una instruccion,

Por ejemplo, en el mddulo de EDICION 1a aigujente
instruccidn genera una gerie trimestral con iniclo an el
segqundo trimestre de 1982, con nombre MEXB2 ¥y gque tiene
cinco elementos:

EDICION > GENERA MEXB2,S5ERIE,N,4,8202,231 339,342,432, 56348

(La instruccidn smpieza a partir de la palabra GENERA, &l
letrero EDICION as puesto por el sistema). Euta instruccidn
se puede proporclonar de la sigulente farmat

EDICIDN > GENERA
VARIABLE> MEXB2
L ) »

TIPD > BERIE

# ELEMEN> 3

» 2

PERIDDD > 4,
INICIO > B8R0,
op8 & 1> 231,338
» 21348,

ORE § 4>532,6T4 #

{ Ndtese que en lugar del letrero EDICION, el sitema indlca
@] siguiente elemento de informacidan).

1.7.3 Conktrol de Errores.

El sistema interpreta todos los atributos vy argumentos de
una instruccidn, antes de realizar cualquier procesamlento.
En cCasc de error,; antes o despuss del proceso,; ! sistemna
envia un mensaje de error, explicando al usuario @l werror



cometido, indicandoles el punto exacto donde detecto =l
mismo. El usuaric tendrid que repetir la instruccidn para que
e] sistema la ejecute correctamente.

1.8 Refersncias.

Para mayor informacion de las fTunciones y el manejo de SAl, el
lector puede referirse al manual del usuario de SAl [301.

81 el lector tlene interées de conocer la Tilosofia de
programacidn con la que s@ realizé @] sistema, puede referise a
los dos tomos de Programacion logica de J.D. Warnier [43.441, vy
a las tésis profesionales de Juan Carlos Barcia C11] vy la de
Barraza, Blando y Gomez [3].
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CAPITULD II El Métodn de Simulacidn Monte Carlo.

2.1 Modelos.

La expmrimentacion, en toda clencia, ayuda en mucho a
comprender y controlar los sistemas de la vida real. Es por
estb que la experimentacidn forma una parte esenclal de . la
ciencia moderna. Ella permite a los cientificos comprobar '
demostrar =sus teorias socbre el comportamiento de nuestro
universo.

Sin embargo, muchos sistemas, con los que tratan log
investigadores, son tan grandes Que 1la experimentacicn con
ellos @n un laboratorio representa un costo demasiado elevado a
aimplemente es imposible de realizar, For ejemplo, &n una
Querra, la sxperimentacidn con una tdctica militar no utilizada
anteriormente, en @)l campo de batalla, tendria un costa en
vidas humanas Y en posjiciones egtratégicas de valor
-lmcalculable, en caso de no ser eficaz. D tambidns por ejlemplo,
Ilmaginese #1 lector ]l couto social y econdmico que tendria una
mala estrategia econdmicas llevada a cabo con el fin de
experimentar con ella y =sin saber cuales pugden s&8r sus
repercusiones.

Es por esto que &) investlgador necesita encontrar un métodn
alternativeo para experimentar. En el libro "Un Concepto de
Planeacion de Empresas” Russell L. Akoff L[1], dice que para qQuo
la experimentacidn tenga algdan gsentida vy produzca HR
conocimjentno, @1 cientifico debe realizarla sobre algo que
tenga un comportamiento similar al sistema que estd estudiando.
Akoff propone la wutilizacidn de un modelo que reflejs en su
funcionamiento las relaciones internas del sistema bajo
estudio, pero que tenga una @structura mas sencilla.

Segun Akeff, un modeloc e una reprefentaclidn de un =slstema.
Puede ser una representacidn fisica, como eas vl caso de una
maqueta o de un modelo en miniatura de un coche o avidn, una
representaclién grafica, como @3 una curva de demanda ¢ tamblen
una represshtacion simbdlleca, como los modelos matematicos., Sin
enbargo, en este trabajo mdlo nos ocuparemos de los modelos
matemdtictos.

El estudio de muchos s!stemas se hace por medic de modelos
matemAticos, los cuales #non representaciones simbdllicas de
ellos., Las ecuaciones, inecuaclones y relaciones ldgicas de un
modeloc matemadtico deben de reflejar las interrelaciones vy
restricclones de las variables que miden las caracteristicas
del]l sistema.

H.P. Willlamss @n mu libro “Model Building in HMathamatical
Programming" [17], dice que e Iimportante notar gue un modelo
wsta definido enteramente por sus relacionss matematicas. Estas
relaciones agn independientes de los datos del modelo. Un
modelo puede ser uysado ppr un  tomador de decisiones en  muy

- 14 =



divergas ocasiones con diferentes datos cama costos,
coeficientes teécnicosy recursos disponibles, etc, E1 aobjetivo
principal de un modelo matemidtico es la experimentacicdn,. No
obstante. dice Fishman en su libre "Concepts and Methods in
Discrete Event Dlgital Simulation"[10]1, la utilizacién de un
modelc matemdtico tiene ntras ventajas, comb sont

1) Organizar las creencias tedricas y obgervaciones empiricas
que e] investigador tiene sobre un sistema.

2} Induce a mejorar el entendimiento del sistema
3) Poni en perpectiva la necesidag del detalle.
“) Facilita el analisis.

S) Provee una estructura para probar el deseo de modificar el
sistema.

&) Ev mas fiacil de manipular que el sistema mismo.

7) Permite controlar ¢l sistema sobhre mas fuentes de variacidn
que 8i vl estudlo fuera hecho sobre el sistema real.

8) Casi sismpre es menos costoso Que el estudio aobre el
ajstema mismo,

Exinten wvarios criterios para clastficar Ins modelos
matematicos,: para oste trabajo usaremos principalmente dos, =l
varian en el tiempo o mo y ai tienen elementos estocdsticos o
carecen de wlloe. Se dice que un modelo es estatico =i =su
comportamjentp no depende del tiempo ¥y por el contrario un
modelo es dinamico en ¢l caspo en que tenga elementos que varien
con 2] tlampo. Los modelos, en los cuales todos sus elementon =
interrelaciones estdn dadas por relaciones matemidticas ¥
loglcas exactas, son llamados mudelos deterministicos. En
oposlcidn un modeln estocdstico tiene por lo menos un elsmento
de caracter alwatorio,

2.2 Gimulacitn.

Akoff &n su libro "Un Concepto de Flangacion de Empresas” (137,
define la simulacian como a la experimentacion con un modelao,
Esta tiene 1la fipallidad de aprender spobre el sistema en
eatudio. Un ejemplo de simulacidn es el entrenamiento de un
piloto adreo en un simuylador de vuelo, En el &)1 piloto puede
ensayar diferentes procedimientos de vuelo, dada una =ituaclidn
de peligro, para que en alguna ccasidén en plenc vuelo que se le
presente una situascidan aimilar, escoja &l procedimiento que le
haya dado mejores resultados.

Para Frederick S. Hliller vy Gerald J. Liberman: en su libro
‘"Operations Research” [14), la simulacidn no es mids que la
realizacion de experimentos muestrales con el motdelo de un
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sistema. Estos autores nos explican tamblen, que los
experimentos Se hacen con el modelo vy no en ol sistema real vya
que lo Gltimo seria muy inconvenientes costoso y tardado.

Naylor, Balintfy, Burdick y k., Chu en el libro “Computer
Simulation Technique" [(27) nos explica que la razon fundamental
de la simulacion es #] deseo irrefrenable del hombre de conocer
@l futuro. Esta busqueda y el deseo de predecir &1 futuro son
tan antiguos Como la historia humana. En efecto, la simulacidn
permite al tomador de decisiones especular sobre al
comportamiento futuro de un sistema, dado que clertas
decisiones sepan tomadas por 2l o por otras personas.

La simulacidn diflere dependiendo del tipo de modelo sobre el
que experimenta el investigador. Por ejemplo., la
experimentacidn, con un modelo en miniatura de un cache en un
tine]l de vientos es una simulacion fisica, Asi, definimos como
simulacion matematica a la gque ps llevada a cabo sobre un
modelo matemdticoc. A partir de este punto, sntenderemos coma
slmulacion a la simulacien matematica, ya que este trabajo mdlo
tratard de euta.

AkofT nos explica también, Qque en ciertos modelos matemsticos
@8 posible que @] cientifico determine cud4l wva a sar wl
resul tado de un experimente por medlos analiticos o deductivom.
por lo que Mo necesita realizar el exgerimento. En la mayoria
de pstos casecs e] camino analitice es £] que debe seguir el
investigadors puesto que con &1, obhtlene resultados mas
precisos que los que alcanzaria através de la simulacidn,
ademas ahorra tiempo y recursos, S5in embargos, muchos problemas
de la realidad son demaziade complejos para ser resueltos por
medios analiticos. En ostos casos la simulacion es un camino
viable.

Una de las ventajas de la simulacidn #n computadora conslste en
que en ealla, la construccidn de diversos escenarios [} ]
relativamente sencilla, E] esconario de un modelo estéd formado
por el conjunto de parametros y variables exdganas de dute. E1
analista puede crear escenarios gue sean muy optimlstas o por
@l contrario muy pesimistas, con Ja Tinalidad de evaluar el
modelo en cuaguiera de Jlos casos. For ejemplo en un modelo de
petrdlen es importante que un tomador de decisjones plantee
distintas msituacionen en el procio del erudo. Debe de tomar on
tu@nta preclibs altos, medianos vy bajos para poder ver comd
afecta esta varlable en la economia de su empresa o pais.
Graclas & Jla computadora, el investigador realiza un busn
andlisis de sensibilldad, el cual lo Jlleva a cabo cuando
modifica ciertas varjables o pardmetros, dejando las demés
canstantes, para ver como intervienen en el comportamiento del

modelo.



Antariormente, la simulacidn habia wido vista por loas analistas
comn &1 Gltimb recursoc de investigacidn, el Qque s& empleaba
cuando todo lo demas habia fallado. La simulacldn era una forma
lenta y costosa de analizar un problema gque regueria una gran
cantidad de tiempo y recursos para Ger llevada a cabo. Ademas,
simular es wun meétodo imprecisos que =ws4alo genera estimaciones
watadisticas en vez de resultados exactox, y solamente permite
a los anallstas comparar diferentes =soluciones a un problema.
No obstante. gracias a los recientes avances en . las
metodologias de simulacidn y romputacidn, ia simulatidon es
ahara una de las técnicas mds usadas para el estudic de
aistemas, como es e] casp de alguncs asisntemas financieros vy
econdmicos. Con el advenimlento de las tomputadoras de alta
velocidad y bajo costo, la técnica de simulacidn de un modelo
matemdtico en computadora es cada wvez mds utillzada en muchos
campos de la investigacisn. Ejemplos de &stos campos Song
Economias Ingenieria, Investigacion de Operaciones, eto.

‘Sin duda, la smimulacicdn es una herramienta versatil de un gran
valor para los investigadores., Sin ella, una gran cantidad de
problemas dquedarian ain ser resusltos.

2.3 Método Monte Carlo.

En 1 libro "Simulation and tha Monte Carlo Method" de Reuvan
Y. Rubinatein [(34], se explica que 2] teérmino Monte Carle fue
itntroducido, por Von Neumann y Ulams en la Segunda guarra
mundial, como un nombre en clave que designaba un proyecto
sgereto gue se lleve a cabo en Los Alamos estade de  Nuevo
M#xico en los Estados Unidos., Esnte proyecto tuveo por objetivo
el desarrpollo do la primera bomba atomica. E] método Monte
Carlo fué usado en 26 entonces para la simulacion de la
difusjidn alwatoria de neutrones lentos en material fislonable.
Alfred H. Hausrath en su libro "Venture Simulatlion in War,
Buisness and Palitica" (14], describe como el Dr. Gamow trabajo
@n Nuevo Méxicos, aplicando este método a problemas asociados
¢on la bomba atdmica. El termino hace alusidn a la ciudad de
Monte Carlo en Ménacto, ld cual es famasa por asus casinos en
donde los visitantes apumsatan 2n los juegos de arar.

Oiferentes aeutores definen e1! métods de Monte Carlo de
distintas maneras, perto escencialmente todas ellas coinciden.
Shan 5., Kua en #! libro "Computer Appplication of Numerical
Methpds" [39], nos dice que ! método de Monte Carlo se usa
principalmente para predecir la consrcuencia Tinal de una serie
de ocurrencias, cada una teniendo su propis probabilidad.

El ingeniero Ento Molino en "Comunicacidn e Informatica " (23],
explica que e)] método de Monte Carle consjdate ¢n usar numeras
aleatorios para representar incidentes, eventos o hechos
concretos.
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Samue] S. Shapire y Alan J. Gross &#n el libro "Statistical
Modeling Technigques" L[3&3., explican que la teenica de
simulacién conacida como Monte Carlo 5@ baca en un
procedimients que crea  Infarmacidn con base en un juegd cuyo
resul tado dependa de factores de susrte. En un estudia de
simulacidn el Juego es una representacion matemdtica (-]
Tuncaional y los factores de suerte son variables aleatorlas que
2 uSan para represantar alementos del aistema,

El m#todo de Mante Carlo consiste en encontrar una sslucidn a
un problema, mediante la estimacidn estadistica de pardmetros
de un slstema aleatorio gue es simulado syceslvamente con un
modelo en diferentes escenarios. Mente Carle obtiene esatos
escenarios de una muestra alpatoria de una poblacidn hlpotetica
de estenarios posibles.

Un estudio de simulacidn, segun Shagpire y Gross, envuelve los
siguientes pasas:

1) Determinar el modelo matemdtice gue relaciona lasg salidas
de]l sistema con sus elementos o entradas.

2) Aslgnar a cada elemento del modelo una distribucidn de
probabilidad.

3) Generar valores aleatorios para cada variable de entrada vy
usarlos junto con el modelo para calcular los valores de
salida,

4) Repetir o1 paso antericor muchas veces para obtener un
conjunto de dator reprasentativeo de la salida del sistema.

5) Resumir el conjunto de datos, infiriendo unma distribucleén
empirica v calculando los percentiles y momentos que &£ deseen.

£l primer pasb requiere un conotimiento bdsico del
funcionamiento del slstema y debe de ser reallizado por
especialistas que conozcan muy blen el problema.

Una vez planteado el modelo &8 necesarios, que el investigadar
seleccipne las distribucionets de probabilidad para cada una de
las variables exdgenas de su modelo. El meétodo para escogerlas
varia dependiendo de lo Qque so conoce de cada una de  las
variabhles. Algunos de epstos métodos estan descritos en los
capitulos 3, %y Sy & ¥y 7 del libro de Shapiro y Grass.

El siguiente paso es €] de generar valores aleatorios para las
distribuciones seleccionadas. Existen wvarias técnicas para
obtener estos valores, las cuales describiremos mis adolante en
el capitulo III de este trabajo.

Sdlo gqueda remplazar las variables sxdgonas del modelo por los
valores aleatorjos genprados. Este proceso se replte muchas
veces con la Tinalidad de obterner los resultados deseados de la
simulacion.
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Los resultados de la simulacion con Monte Carlo, son siempre
gstimaciones de pardmetros relevantes para el Investigador,
Para farmar la muestra gue sirve para estimar los parametros
relevantes, el investigador tiene gque evaluar el modelc un
numerae determinado de veces. En rcada cada una ds estas
evaluacionaes, los valores que arrojados por el modelo se
incorporan a la muestra. Los resul tados de una evaluacidn deben
ser Indepondientes de los obtenidas par evaluaciones
anteriores. El analista determina #! numero de veces Que =e
evalua ®] modelo dependiendo de la confiabilidad con la Que
desaa estimar los pardmetros.

2.3.1 E]l método Monte Carlio para problesas estocdsticos.

El investigador se sirve de Monte Carlo para slmular modelos
estocdaticos, en los cuales no conoce el valor exacto de
algunas de las variables, pero sin embargo, puede determinar
o aproximar sus dletribuclones de probabilidad. Expresando
el wvalor do las variables enddgenas de la misma forma que
los estadisticos que estiman lox parametros de las
distribuciones de las variables desconocidas o funclones de
estas, el investigador deberd cbtener informacidn suficiente
para encontrar una solucidn a su problema.

Lag maedicdas descriptivas mds comurnes en estadistica v que
gengralmente aon los gue el investigador bugca obtener con
gl método de Monte Carlo se dividen en dos grupos que seni
Medidas da tendencia central y medidas de variabilidad. En
el primer grupo tenemos la media., la mediara y la moda, y en
=] segundo sstdn el rango o recorrido, los cuartiles, los
percentliles, la wvarianza yv la desviacidn estandar. Estos
medjdags proporcionan al analista upa idea de cual es gl
camportamiento del sistema en estudio, pero de ninguna forma
lo determinan enteramente.

Es importante resaltar aqui{, gue cuando una variable estd &n
funclden de variables aleatorjias,: en general &3 muy dificil
determinar cual es su distribucidn de probtabllidad a partir
de sy forma funcional. Exiaten casos egpecificos en los
cualaw se® conpoce la distribucldn de probabllidad de una
funcldn de varlables aleatorias, por ejempls, sabemus Que si

x-li;z.’

donde I, se distribuye independientenente con una
distribucidn N(O,1) para toda i=1,2.,..:k » entonces X se
distribuye con una distribucion ji-cuadrada con k grados de
libertad. Pero en la mayoria de los casos la situaclsn no esn
tan fdcil, por ejemplo para Wy definida como
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W=¥*inZ

donde ¥ se distribuye NueW ¥ z como expl, no es Tacil obtener
la forma funcional de su distribucidn. Monte Carlo puede
servir para estos casos,

En el llbro de Shapiroc y Groas se propone a Monte Carlo como
uno dg los métodos que Sirven para getimar distribucliones de
variables enddgenas de un modelo cuando dustas edtdn
descritas en funclidn de varias varjables exdgenas que son
variables aleatorias.

Ejemplo 1.-

Una compania maguiladora tiena dque comprar maguinaria para
producir cierta pieza y tiens la opcidn de gscoger entre dos

mégquinas con diferentes caracteristicas. Las gpringcipales
diferencias qQue existén entre epllas consisten ent

1) El1 numert de piezas gue producen 2n un tiempo dado.
2) El porcenta)e de piezas defectuosas que producen.

3) E] costp de produccison por unidad en cada una de las
maquinas.

Se supone que, en las dos maAdquinas, €1 nimero de piezas
producido en un tiempo dado sigue una distribucidn de
Poissogn vy #l numero de plezas bugnas sigue una Binomial.
Tanto ] copato por unldad en cada maquina., como el precio
que obtiene la comparia por cada pieza, se consideran i jos.
El precio de cada pieza s de $485, el costo de produccion
por unidad on la magquina 1 es de 3300 y de la magquina 2 es
de %313. Se cabe ademds que la magquina | produce en promedio
14,000 plezas en el intervalo de tiempo dado ¥ en la miéquina
2 el promedio ea de 15,500. La probabilidad de que una pleza
resulte defectuaosa en la miquina ¢ es de 0.025 v en la
maquina 2 es de 0.01%8.

DefTinimos las sigulentes variables:

U = ytilidad en la maquina 1

Uz = uytilidad en la méquina 2

Nbi = nimero de piezas buenas producidas en la miquina 1
N2 = numerd de piezats buenas producidas en la maquina 2
Nt]l = mumero total de plezas producidas en la maquina 1

Nt2 = nimero total de plezas preducidas en la maquina 2

El planteamiento del modelo es el siguiente:
Ut = 483 Nbl - 300 Ntl

donda Nbl se distribuyes como una BiNt1,0.975) y Ntl s
distribuye P(1&4,000),

U2 = 4BS NbE2 - 31T Nt2
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donde Nb2 se distribuye como una BINtZ2,0,.985) v Ntl se
distribuye P{13,300).

Para la gimulacion usamcs el mddulo de simulacidn Monte
Carlo de SAl y los resultados obtenidos despucts do correr el
modele 10,000 veces se putden observar en la siguiente
tablaz: .

—_— - = —
WARUENA 1 RAOUINA 2 |
KERIA DESVIACION WEDIA DESYIACION
urtLios | 2,785,%02 2,395 2,521,942 1 a2
T0TAL PIEZAS 15,999 130 15,479 122
PIE2AS BUENAS 15,599 128 15,26 12

En conclusidny es facil ver que la compaiia va a escoger la
maquina 1+ ya gque, a pesar de producir mids piezas
defectunosas que la maguina 2y @5 mids rentable.

2.3.2

El cientifico puede usar el método de Monte Carlo para
resolver problemas dg cardcter deterministicos ademas de los
estocdsticos. Eato lo consigue al expresar la soluclan de su
problema de la misma forma an la Que se gxpresa un pardametro
de algun proceso eastocdstico. Generando una muestra
aleatoria gue obtigne al simular el proceso estocdstico, el
investigador encuentra la solucidn al problema
deterministico estimando el pardmetro correspondiente. De
esta forma: el analista pusde calcular integrales
multivariadas,; resoglver ecuaciones diferenciales y encontrar
puntos cdptimos de problemas de programacison matematica,
entre ctras cosas,

Esx importante decir que cominmente se busca estimar la
Esperanza de alguna wvariable aleateoria involucrada en el
proceso, con &) fin de encontrar la solucidn al problema
deterministico.

Histericamente el método de Monte Carle ha sido usado en
diversas aplicacicones, En un principioc fue¢ de gran utilidad
al examinar la ecuacisdn da Boltzmann. El famoso estadistico
Student lo utilizd para estimar el coeficiente de
correlacion de gu distribucion t.

Ejemplo 2.-



Sea oixysxlatxy Tuncidn definida para todos los reales
pasitivos, OQueremos reznlver: por el método de Monte Carlo,

la sigulente integral:

1 -fl’g(x)dx

FPara lograr esto expresamos I de la siguiente Tarma:
Tg(x)}f{x)
1 F{x)

Donde T(x} &8 la funcion de densidad de la distribucion
uniforme @n @l intervalo [1,3]. De esta forma de expresar |
deducimos la siguiente expresidn

-] g(x)
! E[;cx' J]

lo que implica
= E(g{x){3~1)]
f=2E(g(x)}

[= dx

Entonces un estimador insesgado de | as el doble de la media
aritmética de gix), donde x ps una muestra aleatoria UiO,1).
Para estimar ssta ultima debemos generar un numera grande de
nimeros aleatorios con densidad fi(x), evaluarlos con gix) vy
obtener la media de los resuyltados, Utilizando e] mddulo de
simulacion Monte Carlo de SAl, obtenemos qQue con 100
iteracjones ! vale 3.1883, con 1000 vale 3,044 y con 12000
vale 2.74837. Resclviendo la integral analiticamente sahamoas
que =nu valor &3 aproximadamente de 2.94376 , por lo que los
errores en cada caso son respectivamente de 0.245, 0.118 vy
0.004 aproximadaments,

En la grafica de la pagina siguiente se¢ muestra como
converge Monte Carlo a la solucidn en las primeras 200
iteraciones del modelo.
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El ejemple anterior, tlustra como calcular intergrales
definidas por el métaodo de Monte Carlo. Esto ®s 4tll cuando
nos encontramos  con integrales gque no se pueden rasolver
analiticamente y tenemocs Que recurrir a métodos numericos.
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CAPITULO III Mdodulo de Simulacidn Monte Carlo.

Este capitulo tlene la finalidad de dar una descripcicn general
dal modulo de sSimulacion Monte Carlo de SAI, para que 8] lector
comprenda cuales gson las herramlentas gue ofrece SAl al tomador
de decisiones que simula con el métode de ™Monte Carlo. EI
capitulo también da una buwna idea del Tfuncionamiento del
wsistema.

Dentro del cantexto de este trabalp, no 88 necesario Que se deé
una dencripcion detallada de la operacion y sintaxis del sistema.
No obstante, para agquellas personas que les interese y que tengan
la posibilidad de utilizar GAl, s2 incluye al final de gsta
teais, 2l apéndice A Que explica la operacidn del sistema, con
todos sus caomandos destribjende sus funciones y sintaxis.

3.1 El Midulo de Monts Carlo comp parte del Sistena de Andlisiw
interactivo ( GAL ).

En ®1 capjtulo Il vimos la importancia que tlene la técnica de
simulacion Monte Carle para el estudio de sistemas. Entre los
sistemas que los investigadores analizan comn esta técnica estdn
los sistemas econdmicos., Por esta razdans se penst en la
Fresidencia de la Repuhlica, que un middule para saimulacion
Mante Carlpo seria un excelent® complementp para el Sistema de
Anadlisis Interactivo desarrolladao en esa depoendencia.

El mddulo de Monte Carlo de SAl tieme por objeto simular
modelios matamaticos en los cyales cliertaw wvariables su
comportan aleatoriamgnte, aunque también s posible simular
modelos completamente deterministicos. Las distribuciones de
probabilidad de ®stas variables alratorics deben ser conocidas
o supusstas. El sistema es una herramienta suficientemente
flexible v general ¢tomo para simular una gran cantidad dJde
mpdelos con relativa facilidad.,

Ew importante notar que la infraewtructura de SAI permite
complemantar al midulo de Monte Carlo con el manejo de sus
demas mddulos. Para la estimaclion de pardmetros el inveatlgador
puede swrvirse de los otros médulos de andlisis, También, =i
investigador pusde valerse de]l] manejo de bancos de datos vy
mupresjones aritméticas para crear logs diversos gucenarlos de
su mpdelo. Finalments, pusde reportar los resultados de la
slmulacidn mediante louw madulos de graficado vy repories
mscritos.

E! proyecta due Monte Carloc estuvo a cargo des] autor y sme
comenzsd & desarrollar en el afo de 1983, Para su reallzaclidn s
recibid la asesoria dul equipo de trabajo del centro de cdmputo
de la Presidencia.
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Actualmente, el sintema se encuentra en una stapa de desarrolle
bastante avanzada. S5in embarQo, Monte Carlp e#3 un sistema
programado de tal Torma que su crecimiento y modificacian no
implica grandes esfuerzos. Es por esto que el slatema siempre
estd evolucionando para dar un major gervicio a sus ysuarlos.

3.2 Descripciian general de los modelos #n =] mddulo di Monte
Carlo.

Al construir SAI, existid la preccupacidan de que el siatema
tuviara un manejo de serjes de tiemps poderoso, por ser  dsta
una de las sstructuras de datos mds utilizadas actualmente an
la teori{a econdmica. Munte Carlo estd enfocado a la esimulacian
de modelos dindmicos, en los cuales las variables principales
son seriss de tiempo.

En @1 mddulo dea Monte Carlo de SAl, la simulacidn puede ser
sobre modelos dinamices. El usSuaric debe presentar el sistema
de ecuaclionoas en la forma de ecuaciones an diferancia (tiempo
discreta), E1 mddulo hace la simulacidn por recursion hacia
adelante (forward recursion). Es decir, en un tiempo t, ndo se
puedsn usar resultados de tliempos mayores a t.

Principalmente por razoneas de tiempe de ejecucidn vy de
convergencia, #1 médulo de Monte Carlo no apluciona aistemas
simultansos de @cuaciones, Las variables anddgenas deben estar
debidamente despe jadas de) lado \zguierdo de cada ecuacison. No
obstante SAl permite que las ecuaciones asten dadas en
cualquier orden y #aote S8 encarga de ordenarlas para la
simulaciaon.

Monte Carlo esta dissfado para correr modelos de tipo
estocastico, sin embargo, el analista puede simular modelos
completamente deterministicos en 41. En este cascos #] sistema
simplementes svaluard &)l sistema de ecuaciones sin generar
numeros aleatorios.

3.3 Fanws del sistema,

E]l proceso de simulacidn de Monte Carlop consiste en cuatro
subprocesos distintos que en #! sistema s« denominan Fases. Las
Fatws de Monte Carlo son procesos gque estan ligadps con la
sinmulacion del modelo, pero que [ ) sistema Bjrcuts
independientemante a peticion del usuarlo.

Mediante la Fase Completa, ! anallsta define poar primera wvez
un determinada modelo, e bien redefineg uno va existente. En
wsta fase o] siastema ejecuta la simulacion del modelo por
primera ccasion,

Posteriormente para llevar a cabo vl analisis de sensibilidad,
la Fase Datos pérmite al anallieta simular un modele ya definido
con diferentes escenarios, Exa declr con modificaciones de las
variables exdgenas y/o los parAmetros (sl modelo,
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Por medla d& la Fase Resultados, &l analista recupera las
variables o subconjuntos de ellas que le interesen, después do
cada simulacidn,

El analistas por medio de la Fase Dlagndsticos puede obtener un
listado en pantalla o en impresora de clertos slamentos de un
modelo que este definido an Monte Carlo. Elementos como pueden
ser ol tiempo del modelos las wvariables y pardmetros que
utiliza., entre octras cosas,

En general, ] usuario de Monte Carlo no tiene que especificar
la fase del proceso que quiere Que realice el silstema, sinc que
#l sistema se da cuenta de ello por las instrucciones que ha
daco e] usuario. No obstante, para clertes casos, 2] usuario ai
debe de especificar la fase gue desea Que ] sintema lleve a
cabo.

3.4 Creacion de un Modelo ah Monte Cario.

A gontinuacidn veremos los diferentes glementos que constituyen
un modelo en el mddulo de Monte Carlo, asl camo los diferentss
pascs de la Fase Completa del mddulo para la creacldn de un

modelo.

3.%.1 Eagenario de un Modelo.

El escenaric d& un modelo ss el conjunto de variablss
mxdgenas y pardmetros que uwtlliza un modelo en la
simulacion. Las wvariables exdgenas deben ser serles de
tiempa. Los parametros puyeden ser gscalares, wvactores o
matrices, Para crear el eccenario: ol usuarioc debs cre&ar un
banco de datos an SAl y generar las variables en &1l. LUna vez
creato éstey &! usuario debe definir el banco de datos como
area de trabajor para que Monte Carlo sepa en ddnde obtensr
las variables. Ya definido el escenariosr el usuario pusds
antrar en el mddula de Monte Carlo para definir gsu modelo o
torrar uno ya existente.

Antes de definir un modelo &n Monte Carlo el usuario de SAI
debe de crear ] escenaric iniclal con el que correrd el
medelo. Este escenarlo serd el que utllizard gl sistema para
la primera simulacian. Posteriormente, el usuario en la fase
datos puede valerse de ptros escenarips para simulacionss

subcecusntes.

J.4.2 Nosbre de un Modelo.

Lo primero que necesita hacer un analigta para creaar un
modelo en Monte Carle e&a proporcionale un nombre, Este tiens
por objetivo diferenciar loa posibles modelos que pudiera
tener &) usuario. El nombre se forma de letras ¥y nimeros,
siempre que &l primer caracter sea letra, y puede estar
formado hagta por spis caracteres.
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Inmediatamente despuds de entrar al médulo de Monte Carlo.
es aconsejable, aunque en ciertos casos no es necesario, que
el usuaric especifique siempre en que modelo va a trabajar.
Eate o8 {ndependientemente de la ftase del proceso de
simulacidn gue desee realizar.

3.4,.,3 Tiempo de un Hodelo.

Comc los modelas de Monte Carlo son en genaral dindmicos,
el usuarijo tiene que especificar el tiempo con #1 que quiere
simularlos. £]1 tiempo en Monte Carle estad Tormado por una
fecha de inicio, una fectha de finalizacidn y la periodicidad
de la simulacion. La periodicidad es el noamero de periodos
Qgue forman un afa. Una fecha es un mdmero de cuatra cifras
en 2l cual las dos primeras cifras determinan el afo vy las
dos Ultimas el pericde dentro de! afo. En &) caso de modelos
anuales las fecha% siempre terminan en 01.

-Por ejemplo, [.$1 un modelc es trimestral, cempieza en el
sagundo trimeatre de I1PB2 y termina en el tercer trimestre
de 1988, entonces Su periodiclidad ea cuatro. su fecha de
inicio es 82302 vy su Techa de finalizacion euw 8803.

Al definir el tiempo el usuario define tambien la longitud y
la pericodicidad de las serles enddéguonas del modelo. Todas
las variables exdagenas deben d¢ tener la minma periodicidad
del modelos, en caso contrario el sistema reporta un error.

En caso de omision del tiempo. ) sistema tomara el
intervalo de tipmpo vy la periodicidad de la variable exdgena
de menor longitud, en e} cago de Que exista. En caso de no
agxistir, el sistema reportard un error v pedird al uJsuario
que especifique el tlempo.

S{ un uBuario desea simular un modeloc gQue nNo es dindmico,
puede hacerlo simplemente definiendo el tiempo como un &o0lo
periodo, &8 decir. proporcionande la fecha de inicio igual a
la fecha de finalirzacion, En ent| caso. la periodicidad
puede sar cualguiera.

3.4.% Nemero de Corridas de un modelo.

Los modelos estocdsticos tienen Que ser evaluados un
determinado numero de veceS para poder estimar los
parametros relevantes de]l ajistema. E! ndmero de veces que se
evallua un modelo estocAstico em Monte Carleo ©3td determinado
por @l wusuario. Este 1o determinara dependiends de la
exactitud que regquiera en los resul tados.

De no especificar el usuario el numero de corridas de su
modelo, 21 sistema supondrda gue es unoy, par lo que el
sistema evaluari 21 modelo solamente en una ocasion.
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3.4.9 Estadinticas de las variables snddgenas de un modelo.

El middule de Monte Carlo permite definir sobre que varlables
ge ]lleven estadisticaos, de modo Que despusds de un nDUmMero
determinado de simulaciones (el cual es especificada por el
usuario) ’ =6 tenga wuna estimacidn de sus medias v
desviaciones gestandar muestralea,

Los resultados de las euatimaciones son guardadas por el
sistema en forma de series de tiempos de manera que en cada
periodo de estas series esteé la pstimacidén correspondiente.
Asi, por ejemplo, en el n-écimo periodo de la serie de
medias de una variable X, esta Jla media de los valores que
tuvo X en 1 n-~¢simo periodo, durante todas las corridas de
la simulacidn. Para cada variable para la gque gl analista
desee obtener estos ewntadisticos, el sistema generard una
s@rie para las medias y otra para las desviaciones estandar.
Estas series son recuperdas por el usuario cuando recupera
todos los resultados de la simulacion y guedan grabadas en
el Area de trabajo.

Si el usuario qulere especificar cada una de las wvariables,
al las cuales @]l sistema calcule los estadisticoss debe dar
los nombres con lps Que se creen las varlables donde se
guarden, Estos tienen gque ser dlferentes de los de las
variables del modelo o de otras variables del area de

trabajo, vya Qque al no es asi+. el seistema perderd
informacidn. Exite la posibilidad de que el usuarlo pida al
siatema que talcule los estadistigos para todas las

variables de un modelo. En este caso, el] sistema designa
automaticamente® los nombres de Jlas series de estadisticos,
anteponiendo una "m" al nombre de la varlable para la serie
de las medias ¥ wuna "d" para e] caso de las gesviaciones
estandar.

Actualmente, el aistema solo proporclona la media vy  la
desviacidn estdndar: yva que son estos los estadisticos mas
comunes que s@ busctan en una simulacidn. Sin embargo, la
preoegramacidn del sistema estd hecha en forma tal gque es
sumamente sencillo cambiarla para que calcule los
estadisticos que requiera algun usuario.

Para obtener el rango de una varlable, el usuarioc puede
valerse de las Tfunciones MIN y MAX Que swsE veran mas
adelante, Definiendc una varliable enddogena como el valor
minimo que tema la variable v otra para el maximo.

3.4.65 Ecuaclones del modelo,.

Como hempos viasto, las ecuacliones de un modelo en Monte Carlo
son independientes entre si y en cada una de @llas s# define
una varjable enddgena. Las scuaciones tienen la siguiente
estructura: En ml lado izquierdo de la ecuacidn daebe de
estar el nombre de 1a variable anddgena qQue se estad
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definiendo en la ecuacieon, Del lado derecho tlene que estar
la forma funtional de la variable enddgena correspondiante.
En s+ una @cuacidn en Monte Carlo es la definicidn de una
variable enddgena.

Una variable enddgerna puede estar en funcidn de variables
extgenas,; varjablea endogenas. parametros, tonstantes y de
retrasos en el tiempop de ella misma o de ptram varlables.
Esta forma funcional tiene la misma estructura que las
expresliones aritm’eticas de SAl (ver caitulo I).

Q.4.84.1 Operadoras. Los operadores en las ecuaciones de
Monte Carlo son los mismos que l1os operadores matematicos
basicos de las expresiones aritmeéticas generales de SAI,
Estos son:

+ suma

- rusta

& multiplicacion
/ diviwmidn

“~ axponenciacidén

No existen operadores ldgicoss como tampoce divisidn
entera y congruencia mddulo.

3.0.6.2 Funciones matesaticas, Las funciones matemAticas
para las ecuaclones me utilizan de la misma forma gue las
de las expresiones aritmédticas generales de SA]l. Estas
funciones san:

GEN Seno

CD8 Comano

TAN Tangente

IGEN ' Arco aenmn

1005 Arco coasno

ARB Valor absoluto
EXP Exponencial

LOG Logariteo declimal
LGN Logaritmo natural
MIN Minimo

rAax Miximo

3.4.4,3 Funclonaes ldgicas. Lops operadores ldgicos de las
enpresjiones matmdticas de SAl, mon remplazados per cuatro
funciones con dos argumentns. Extas funciones song



MAY Mayor

MAYI Mayor o igual
16U Igual
PIF Diferente

Estas funclones tienen como resultado un cero o un uho
dependiendo de ei la preoposicidn que representan es
verdadera o fTalsa. Por ejemplo, MAY(X,Y) es igual & I ui y
adlp si ¥ es mayor que ¥ y es igual a 0 en caso contrario,.

.4 .b.4 Funciones ewstocésticas. Para manejar el elemento
estocidstico, estan definidas una serie de funciones gue
generan mupstras aleatorias con clerta distribucion de
probabilidad. Estas funciones sp encuentran al alcante del
usuarios quien puede utilizarlas directamente en la
definicidn de las ecuaciones del modelo. Las
distribuciones que hasta ahora pueden ser generadas por
astas funciones soni

= NORMAL

-~ UNIFORME Y UNIFORME DISCRETA
- JI-CUADRADA

+ EXPONENCIAL

BETA

GARA

BINDHIAL ¥ BINOMIAL NEGATIVA
POIGEON

TAIANGULAR

GEOMETRICA

HIPERGEOMETRITA

En =] apéndice A de estd tesis, esta una lista de estas
funciones, explicando cudles son low nombres y argumentos
que necesitan tensr en SAl. Ademas, hace referenclia a los
algoritmos que wtilizan para generar las sucesiones de
nimeros aleatoriose y la bibliografia donde sep puseden
consul tar estos.

En ]l caso de algunams distribuciones de probabilidad,
existen funciones alternativas de generacion. Cada una de
las cuales utillza un algoritmo distinto. Asi, dependisndo
de la exactitud y rapidez Qgue desee, £l usuario escogera
la funcién que en particular se apegue miés a sus
necesidades.

Felt26.9 Dtras funtclones. Existen funciones gque son

exclusivas de Monte Carloc. Estas son la funcidn TABLA, la
funcidn ENTREGA v la funcidn ARBOL.



TABLA compara un valor « con una tabla de wvalores
Aascendente, satos valores represantan intervalos.
Pependiendo del intervalo en que se encuentre x, la
funcisdn conmsulta una segunda tabla de valores para obtaner
2]l resultado. Asi{, por ejempleo, &si tenemos las dos
sigujente tablas

Au{D;8411,20) vy B=(B.391.344.5,3,7)

(Nota.— A y B tienen que estar definidos como vectores en
el Area de trabajo.)

antonces
TABLACX sApBy &}

(nota.— es necesario especificar la dimensidn de las
tablas)

valg 2.3 si X es menor gue 5, 1.3 s8i @8 mayor o igual a 9
pere menor que By Yy asi{ sucesivamente hasta que toma el
valor de 7 si{ X es mayor o igual a 20.

ENTREGA tiene cuatro argumentos que llamaremos Xs1l,vip.
Exta funcidn compara el valor x con el limite 1, 5l en el
periode t, % @8 menor o igual a ], entonces en ] periodo
t+p ENTREGA vale v. En todows los demds periodos ENTREGA
vale cern., El resultado gue toma ENTREGA es el valeor que
toma v en el pericdo t+p. 5§ antem de llegar a t+p X se
vuelve mayor que l; todeo el proceso es abortado.

La Afuncicn ARBOL genera muestras aleatorias de una
poblacidn dada por un vectoar d& datos, slempre que se e
especi fique un vector de probabilidades asoclade y el
tamaino de eatos. For ejemplo, =i tanemos los siguientes
vectores

AR{2,;3,5) ¥ Be(0.3,0.4:0.3)

(Nnta.— Al igual que en TABLA A y B deben estar definidos
en e] area de tabajo.)

entonces ARBOL(A,B,3) valdrd 2 con probabilidad 0.3, &4 con
probabilidad 0.4 o 5 con probabhilidad 0.3. En caso ds gu#
laa probabilidades no sumen 1, la funcidn supone que los
valores son ponderadonres y por lo tanto, ajusta las
probabilidades.

La funcion ARBOL a5 una funcion aleatorias, mientras Que
TABLA es completamente deterministjca.

.-Tanto en TABLA como an ARBOL, los vectores oe los
argumentos tienen que ser parametrns y per lo tanto, deben
de estar definidos en el arsa de trabajo, antes de la
simulacidn,
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F..b.6 Ejonplon de ecuacionas ascrites para Monte Carlo.
Ej¥mplos de ecuaciones en Monte Carla song

A = K38 + &.7

A = Besl «~ COBID+B) / C

PRT = NOR(O,1)

UTILIDAD = VYENTAE — COGTOR - GASTDE

HA = MINI(MAA)

MEA = MAX{IMXAA)
Nota.= En las ultimas dos ecuaciones se definen e! wvalor
méximo y minimo de la varlable A. En este casc, MA y MXA
deben de existir anteriorments a la wimulacion, con un
valor en cada periodo. Este valor debe ser tal que permita
un byen cdlculo de los estadisticos.

El usuario, al ir Introduciends las ecuaclones en e}
modeloy les aslgna un ndmero a cada upa, Este nimero es
arbitrario vy no impone ningin orden a las ecuacliones,
ayngque s aconsejable que @] usuario vaya asignéndolo en
®]l orden en gue las introduce. E]l nimera tiens la
finalidad de distinguir las ecuaclones entre ellas en
manipulaciones posteriores,

3.%.7 Varisbles atrasadas,

Para especificar que una variable estd atrasada dentro de la
parte funclional! de una scuacidnsy #! usuario simplemente pone
@) nombre de la variable seguido por "“(—11". Por e)lemplo, la
scuacian

X,- aX,-.‘-bY,*ﬁﬁ.t
{donde X @8 la wvariable snddgena ds la scuacidn, ¥ e» una

variable cualquisra y asbisc s0On tres parametros) debe de
sucribirse sn Monte Carlo de la siguijente formars

X = AsX{—1) + Bsy + Cavi{-1)

Por cumation de capacidad de! squipo de cémputos, Monte Carlo
adlo permite retrazar una variable un pericdo de tlempo, No
obstante, es posible que umn usuarioc retrase una variable mas
de un periodo, utilizando variables auxjiliares en mas de una
wcuacidn. Por ejemplo

Xi=aX ., +bX.,

en Monte Carlo se logra con las siguientes dos scuaciones
1) XR = X(~1)
2) X = As)R + BRXR{~1)
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Anteriormentes a la simulacidns ol escenario debera contener
las variables que estén atrasadas en el madelo, ya sean
exdgenas & shddgenas. Estas variables daberan contener al
mgnos un dato correspondiente al pericdo inmediato anteriaor
a la fecha de inicio del mopodelo. Este dato es un valor
inicial por lo que en s8i ®s un valor exdgenc al maodelo, Por
ejemnplo, =i una de las ecuaciocnes de un modelo anual que
corre sntre 7201 y 85801 es

X = AeX{-1) + B
entonces antes do simular el modelo, la varjable X tiene que

existir comp ura seris arual con por lo menos un dato en el
periodo correspondiente a 710].

3.4.8 Tiewmpo de Valider d& una Ecuacion.

Para Tactilitar en andlisis de sensibllilidad, SAl permite que
@] usuario asigne validez, en un intervalo de tiempo, a
algunas d=e lan wcuacliones de un modelo. Esto es
wspecialmente Gtil para variar e] comportamientoc de una
variable san algun conjunto de periodon.

Estos conjuntos de periodos de valjider pueden s®r de cuatro
farmas diastintas que son:

1} Un fecha.

2) Un intervalo de tiempo entre dos Techas (las fechas
limite incluidas}.

3) Un intervalo ablerte con una fecha limite dada. Para esta

opcian sxisten dox posibilidades, a partly de un fecha o
bien hasta cietra fecha {los limites incluidos).,

4) Cualquier unidn de las tres anteriores.

Para lograr la valide:r da una ecuacidn en uno deg estos
conjuntos de perisdos, el usuario debera especlficarlo
sigujendo la sintaxis qQue veremos un poco mas adelante. El
tismpo de validez tiene que ir dentro de la ecuacidn, entre
pardntesls: ¥ entre la varlable enddgena que se deflne €n la
ecuacisn y #l signo de igualdad.

Por fecha entenderemos lo mismo gue lo que vimos en @]l caso
de la fecha en el tiempo de un modelo.

Para definir la validez en un periodo exacto., ®l1 wusuario
simplemente da la fecha correspondiente. Por e jemplo, si en
un modelo anual tenemos la ecuacion

PRN = TRG + KHM

¥ queremos que sea vallda Jnicamente en el afo de 13BA
tenemos que escribirla de la siguiente forma:

PAM (B8601) = TR + KHM
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Cuando el conjunto de validez e un intervalo de tismpo
cerrado entonces el wusuario debe de dar las dos Fechas
limites separadas por el =signo "i", slendo condiclén tener
que poner la menor en primer lugar. Por ejemplo, si queremos
que Ja ecuaclon del ejemplon anterjor sea vdlida entre los
afios de 1982 y 19846 inclusive: entonces debemos de escribir
la ecuacidn amni

FRM {(B2011G401) = TRG + KHM

Para gque una ecuacisn gea vdlida hasta cierta fecha,; =l
analista debe poner esta fecha antetedida del mismo signo de
“31"., Asi, 8i Queremos Quée la misma ecuaclan de los otros
g jemplos sea wvdlida hasta ! afo de 1979 inclusives por
ejemplo, debemos eacribirla de la siguiente manera

PRM (17%01) = TRG + KHn

Por el contrario para que uma pcuacidn sea valida a partir
de una fechay 21 analista debe de dar la fecha seguida del
signo “i". Por lo ques para que nuestra ecuacidn sea valida

a partir del afo de (98B, debe de estar escrita de la
siguiente manera

PRM (8801r) = TRG + KHM

Para la cuarta opcidn, el usuario dobe de ytilizar la misma
gintaxis de las opciones anteriores, pero separando cata una
por medio de wuna coma. Supongamos ahora que a nugstra
fcuacidn de low ®mjemplos anteriaores, Queremoa hacerla valida
&#n la unidn de todos los tiempos de valldezr de los miamos
ejemplos, entonces debemos de escribirla de la siguientws
formas:

PRM {:7%01,6820118401,85601,80031) = TRG + KHM

El orden cronoldégico no es necesario, pero es atonsejable
para la comprensidn de la ecuacidn por el usuaric. En eate
ejemplo, la ecuacidon s wvidlida hasta 1979, entre 1982 vy
1984, 8n 784 y & partir de 1968.

Es importante gque, cuando una ecuacion tenga un tiempo de
validez, el usuario incluya en su modelo cuando menas una
ecuacidn mas, en donde a9 defina la misma variable enddgena
en #1 complamento de tiempc del tlempo de wvalider de la
ecuacidn. En general, umna variable enddgena tiens gque estar
definida para toedo el tiempo en qQue corre el madelo. Cuandeo
una varjable enddgena no estd definida para un pericdo, el
sistema 12 asigna un Valor no Definido {(ver capitulo I).
Agimiamos los tiempos de validez de las ecuaciones que
definen a una mlsma variable enddgena, noc deben de tener
interaecciones en el tiempo. Para evaluar la variable
enddgena, Rl siptema tomard i{ndiferentemente cualguiera de
lam ecuaciones que definan a la misma variable en un mismo
perioda,
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Asi, @] modelo que tlene la ecuaclon del ultima ejomplo,
tiane que tener tambileén ecuaciones que definan PRM en  los
arfos de 1980, 11581, 1985 y 1987 que carresponden al
complemento del tiempo de validez de la ecuacidn. Un ejemplo
de una ecuacién que cubre este complemento puede wRer la
siguiente:

PRM (8001:18101,8301,8701) = TRAG = KHM

0 por ejsmples las siguientas dos ecuaciones tamblén 1o
cubren

PRAM (8001:83101) = TRG — KHM y
FRM (8301,68701) = TRG / KHM

3.4%.9 Funciones definidas por el usuario.

El usuario de este midgdulo de SAI tiene la posibilidad de
-definir funciones edpecificas a cada modelo y utilizarlas en
las ecuacionpa. Estas funciones son particularas a cada
modelo y @] usuarioc sdlo puede usarlas en ol modelo en  gue
estén definidas.

Dafinir una funcidn es rspecialmente Gtil cuando en wn
modelo se replite varlas veces una expresion aritmética,
aungue intervengan distintas variables en ella. Al definir
una funcion que remplace a esta axpresion, &1 usuario puede
slmplificar considerablemente la deflnicion de lan
ecuaciones de su modelo. Ademas. el definir funciones tiende
a reducir la posibllidad de cometer un errer al introducir
las ecuaciones y permite la me)or comprensidn del modelo.

Para definir wuna funcidm en un modelo, el uJouario debe
primeramente designarle un nombre, Este sirve para que el
usuario se refiera a la funcion cuando la utilice en alguna
ecuacidn. Es ilmportante que ®l usuariso verifique gue su
funcidn noe se® llame igual que alguna wvarlable o algun
pardmetro, para qQue 21 sistema no los vaya a4 confundir.,

El usuario debe tamblién escoger nombres para cada unco de los
argumentos de la funcldédn. Estos nombres sirven unicamente
para definlir la funcidn, pera da ninguna manera deben de
corresponder a varlables o pardmetros del modelo.

La definliclidn de una Tuncion «std formada por una ecuacidan.
En ®] lado izquierdo de @sta va ] nombre de la funcion
seguido por 1los nombres de sus argumentos entre parentesis vy
spparados por tomas. En gl lads derecho de la misma, debe de
ir la forma funcional de #sta. Una funcidn sdlo puede tener
hasta cinco argumantos.
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lLa forma funcienal de una funcidn es simplemente wna
supreasion aritmetica de los argumenton de la funcicdn y de
varfiables y parametros del modelo, La sintaxis de estas
expresiones es idéntica a la da law wcuaciones. Es  decir,
los operadares y las funcjones son los miamos.

Es posible que para definir una funcidn, el usuvario me valga
da funciones definidas por él. Sin embargo, es importante
gque no exista recursividad de ningdn erden en la definicidn
de las funciones de un modelo.

Ejemplo de funciones sont

RESTA (GyH) = G — H

NORAMA (X,¥Y) = X2 + ¥Y*B

COEH{W)= (EXP(U)+EXP(-U))/2

Una vezr definida una funcién en un medelo, el usuarioco puesde
hacer usd de wlla como 8l se tratara de alguna de las
funciones proplas de sistema, Es decir, simplemente escribe
@] nombre de la funcidén con los argumentos que desese en cada
cagd, en particular.

S1 un usuario, por ejomplo, definid la funcidn RESTA de la
misma forma que en «] ejemplo anterior, entonces puede
ascribir la &cuacidn

A=A+B-C

de la siguiente forma:

A = A + REBTA{B,C)
Al lgual Que en las ecuaciones, el usuario puede darle
validez en el tiempo a la definicidn de una funcion. Esto le
logra poniendo el tiempo de validez sntrep los argumentpos de
la funcidn y el slgno de igual, anteponiendole una coma. EIl

usuario especifica el tiempo de valldez oxactamente de la
miema forma Que en que ]lo hate para el casd de una ecuacidn,

Una funcldn debrra tener tantas definliciones como cambica de
su comportamiento en el tiempo mas uno. Por ejemplor 8§
definimos la funcidn THC queremos que tenga un cambjo de
comportamiento en el tiempo, tigne Que tenaer dos
definiciones. As{ ai definimos THC de la siguiente forma:

THC (A,B3C)»(385401) = AsB~C

y por otro lado

THC (A,B4C),(830t1) = ASB/C
entoncess THC (ny»z) Berd igual a gy*
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hasta 1984 y serd igual a xy
=

a partir de 1785,

Iqual que para las variables endégenas, e8 Iimportante que
las funciones astén definidas para todo &1 tiempp en que
corre a8l modelo. En ®]1 caso de que en un periodo una funcidn
no tenga definicidn: &l resultadn de evaluarla en cualquier
punto sard un valor no definido (Ver Valor no pefinido
Capitulo 1),

Es importonte también que los tlempos de validez de la
definicidn da wna Tuncion, no tengan intersecciones de
tiempo. En casoc de gue una funcidn esté definlda mds de wuna
vez an un paeriodos 1 sistema toma indiTersntemente una de
law definiciones.

Iqualmenta. para diferenclar las definiciones de funciones
entre ellas, al bhacer ciertas manipulacionaes como por
ejenplo, redefinir alguna de &llas, @l usuario les designa
un namere arblitrario. Asimismo, es aconsejable qQue el
usuaric guarde un orden en weatos namercs, con ) objeto de
comprender me jor el modelo.

+%.10 Compilacidn de un msodelo en Monte Carlo.

Cuando @! modelo ha sido completamente definidoe por el
usuario, este Jltimo puede dar la orden de ejecutar la
simulacidn. Emnta orden caonsiste simplemente en teclear el
signo de “$",

Al hacer esto, empezard &l proceso de la primera simulacidn
y aparecerd en la pantalla el letrero de

“"<COMPILANDD ECUACIONEE>“

Este jetrero se refiere al hecho de que para hacer mas
eflciente el proceso computaclional, SAl gsnera un programa
en lenguaj® FORTRAN para simular w1 modelo, Este programa ss
el que se encarga de hacer los calctulos gque evaluvan al
modela. Podr{amos decir que, en cierta forma, Monte Carlo se
comporta como un compilador, el cual traduce las
aspecificacionea que el usuario dio para definir @] modalo
en un programa FORTRAN que lo simula.

En el momento de la llamada compilacién, el sistema hace una
validaclon de cada una de las ecusaciones del modelo. De
existir un error sintacticc en algunas de las ecuaciones, ol
sistema lo detecta sn poe momento, el proceso de simulacidn
we detiene y ol sistema reporta gl error cometido, diciendo
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al usuario en Que ecuacidn edstuvo el error y dandole una
plata de su causa, pdra que pusda corregirle y volver a dar
la orden de ejecucidn,

En @] prouceso de compilacidn, el sistema va interpretandsn
cada uno de los elementos de la ecuacidn. Al encontrar un
@lemento Que no sea un operador o una constante en la parte
funcional df una scuacicon, £l sistema primeramente checa =i
5@ trata de una varlable, ya sea enddgena o exdgena. En caso
da que este elemento no sea una variable, wverifica si se
trata de un parametro, Fosteriormente., hace lo mismo para
lag funtiones definidae por el usuaric y finalmente para las
funciones del sistema. Si el slstema no pudo reconocer al
elegmento come alguna de estas apcliones, entonces repotard un
arror.

El orden, &n que ®] sistema checa las diferentes opcinnes al
compilar una &cuacidn, es muy importante. Si por @jempla, un
usuario pone w1 nombre de una variable igual Que el nombre
de una funclidn, entonces el sistema reconocerd a eéeste como
la varlable v no camo la funcidn., Lo mismo pasa con los
pardmetros ¥y las funclones. De esta manera, al definir una
funcion, &1 usuario puede cambliar gl comportamiento de una
funcidn propla del sistama.

Una vezr finalizada la compllacldn de las ecuaciones, de
existir funciones definidas por el usuario, y #1l sistema
procederd a la compilacidn de éstas. Al hacer aRto.,.
aparecerd en la pantalla ¢! letrero

"<COMPILANDDO FUNCIDNES>"

La compilaciion de las funciones s un proceso equivalente
al de las ecuaciones.

Para que el programa en FORTRAN pueda evaluar correctamente
&)l modelo, las ecuaclones en &1 deben de estar en el orden
ardecuado. Es por esto, que el sistema tlene que llevar a
cabo un proceso de ordenacidon de las etuaciones. Al realizar
el sistema pste procesc, aparecs en la pantalla del wusuarla
®l letrero

*CORDENANDDO ECUACIONEG> ™.

Do existir alguin tipo de simultaneidad en 2] modelo:s e)
procesc de ordenacidn de las ecuaciones detecta gste error.,
Igualmente, e! asistema reporta 2! error, para qur el usuario
modifique eu modeloc y puesda ser simulado.

Al terminar la grdenacidn de las ecuaciones y de no  axistir
ningdn problema, el siguienté paso que realiza el sistema es
el de desplegar en la pantalla un diagnéstico del modelo.
Este es equivalente al que se genera en la Fase Diagndstico
del sjstema.
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Posteriormente, el programa FORTRAN es a 8su vez mandado a
caompilar v a correr automAticamente por el sistema. Para
lograr esto, o) sistoma gerera un archive con instrucclones
para el sistema operativo de la computadora. Entas
instrucciones invocan al compilador de FORTRAN 1V an el casa
de la PDP 11 y al de FORTRAN 77 en &l de la VAX 7B0 y mandan
a correr el programa ya compilado.

Al correr epste programa, la simulacion es llevada a cabo,
evaluando @] modelo el numerc de veces gque haya especificado
@]l usuario. El programa reporta &) mimero de corrida cada
cierto nimero de corridas de la simulacions dependiendo del
modelo. Una wvez terminada la simulacion el control del
sistema regresa al mddule de Mante Carlo.

El sintema estd diselfado para que trabaje de ocata forma, con
2]l objeto de llevar a cabo la simulacidn mas rapldamente que
9]l @1 siatema evaluara directamente el modelo, con  algun
tipo de procesadar interno de expresiones aritmeéeticas,

A pesar de Qque e] proceso de compilacion es relativamente
lento, vale la pena, vya que el programa que resulta corre
muy répldamente. Easto es especialmente importante &n el casc
de la técnica de Monte Carlos ya qQue en una aimulacion es
rnecesario gue el sistema evalie ol modelo un NMimero grande
de veces, adem'as de que, an gQenaral, loe procesos de
generacion de nimeros aleatorips son tardados.

Para las simulacidnes subsecuentes del! modeloc con otros
euscenarios, e] slstema utiliza 21 mismo programa, por lo que
no tiene Qque volver a reallzar el procesp de compllaclion de
nuevo. Esto hace que los anadlisis da sensibilidad que no
afecten la estructura del modelo, =sean llevados a cabo muy
rapidamente por el sistema.

3.3 Recupsracien de los resultados.

Al Tinallzar una simulacion #! centrol regresa al médulo de
Monte Carla. A partir de ese momento e=! usuario puede recuperar
los resultados de la simulacion, Estos estadn coenstituidos por
las variables enddgenas del modelo y sus respectivas merises de
estadisticos.

Antes de dar la orden de recuperar los resultados de una
simulacdns; el wusuarlio pude especificar al wsistema que sdlo
recupere clertas varlables que le interesen. Al hacer esto, el
sistema unicamente recuperard lam wvarlables especificadas y en
cago de axistir, sus estadiesticos corraspondlentes. 51 el
usuaric no especifica nada, el sistema recuperara todas las
varfables del modelo. '
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ta orden de recuperar la informacian consiste simplementes en el
signo de "4¢". Esta orden la da el wuwsuario, una vez que
especificd el nombre del mocdelo vy la fase, en casa de que no
estén especificados de antemano.

Los resul tados son grabadas en @1 d4rea de trabajo que eaesté
asignada en el momento de recuperarlos. En caso de que lam
variables que sean recuperadas vya existan anteriormente en el
arga de trabajoy, el sistema las remplaza.

Una vez terminada la recuperacions las varlables gquedan a
disposicidon del wuswvario, el cual las puede utilizar en
cualquiera de los otros madulos de SAl. Asi por ejemplos el
usuario puede graficar algunas de las varjables de su modelo
inmediatamentes finalizada la simulacidn.

Al regresar de una simulaclén el sistema queda automdticamente
en la Fase Regsul tados, por lo que el ysuarioc yva no tlene que
especificarla. Sin embargo: @l usuario puede sallir de Monte
Carlp para recuperar los resultados postericormente. Para lograr
esto ultimo, una vez de regreso en Monte Carlo, #l usuarlio debe
de especificar 21 nombre del modelo ¥ que la fase es la Fase
Regsu] tados.

El slutgma fugd disfado en esta fTorma para darle mayor
flexibilidad al wusuaric. Asi por esjemplo, puede guardar los
resultados en un banco de datos distintp del que contiene el
escenarlo que utilizd para la simulacicdn, eato con la finalidad
de no destruir informacidn,

3.4 Fase datos (andlisis de ssnsibilidad}.

Cuando un usuario deflne un modelo #n Monte Carlo, el sistema
lo mantiene para poderlo utilizar en sesiones posterjores. Un
usuario puede simular un modelo o] nimero de veces Que Quiersa,
en diferentes sesiones de trabajo.

Volver a simular un modelo ya existente puede tener dos
finalidades, Actuallizar Jos resultados de una simulacion
anterior con @1 mismp escemnario, pare actualjzado, o blen
realizar un andlisis de sensibilidad.

Para simular un modelo ya existante en Monte Carloy @] usuario,
de ger necesarin, debe especificar la Fase Datos y el nombre
del mbdele y posteriormente dar la orden de ejecucion con &l
signo de "s",

Antes de dar la orden de ejecucidn, el usuario puede
easpecificar sobre que varlables o parametros del escenario hubo
modificaciones., En caso de que el usuario no lo especifiques el
sistema supondra que todo e! escenario fué modificado. A pesar
de# no der una prdctica necesarias es buenc que el usuario bhaga
esta ospeciflzacidn: porque con ella, el sistema toma menas
tiempo ®n realizar la Fase Datows, ya que no tlene que sustitulr
todas lag varlables en un archivoe intermedlio que utiliza.
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Al volver a simular un modelo ya existente, Monte Carlo toma el
tiempo ¥ @1 namero de carridas de la dltima slmulacidn: a4 menos
que, €1 usuario especifique, anteas de dar la orden de
ejecycidn, un tiempo o un numero de corridas distintos.

Despuéds de que el usuario da la orden de ejecucicon de la Fase
Patosy ! slstema manda cerrer de nuevo el programa del modelo.
El programa tomard ol escenario nuevo para esta simulacidn, Al
terminar el control regresa a Monte Carlo para que el usuario
recupe@re los nuevos resultados.

S1 un usuarip desea hacer un cambio estructural a uno de sus
modelos, no lo puede hacer por medio de la Fase Datos, sino que
e8 necesaric que lleve a4 cabo la Fase Completa de Nuevo. Esto
altimo tendra como resultade la creacion de un pragrama puevo
que lleve a cabo Jla simulacidn. FPor cambio @structural
entenderemos al cambio de una o mas ecuaciones y/o funciones
del modalo, al cambio de periodicidad de] modelo, o bieny, a la
especificacidn del cdlculo de estadisticos de varlables que
anteriormente no los calculaba el sistema.

3.7 Administracidn de Ecuaciones y Funcianes,

Cuando un usuario define un modela en Monte Carlo, el sistema
graba sus ecuacionss y funciones en un archivo que we guarda en
disco. Graclas a esto, el wusuario tienP acceso a ellas en
sevsjones subsgcusntes para hager manipulaciones con allas,
Estas conslgten en listar, borrar o redefinir algunas de las
ewcuacionen o funciones,

E! usuarjo se vale de lps numeros® que asignd a cada una de las
ectuaciones vy funciones, para referirse a ellas @n estas
manipulaciones.

En cualquiera de las Tases del siBtema, &l analista puede
lijstary =&n pantalla o impresocra, un subconjunto de las
ecuacionss o de las funciones de su modelo. Por sjemplos  puwde
pedir que 2] slstema llste de la wcuacion 3 a la 10y, o bien gque
liste la funcion 5. Asimiemo:, puede pedir un liatado de todas
las ecuaciones o funciocnes.

Igualmente, @] usuario purde borrar subconjuntos de ecuacjonas
o funciones en la miama farma,

Cuando un usuario Qquiere corregir una ecuaclon de un modelo,
simplemente la redefine an la forma correcta. FPara esto, el
usuario simplemente deflne la ecuacidn como =i nunca hubiera
enistido. Cuandgo un usuario hace esto, el csistema
automdticamente borra la ecuacidn anterior y la remplaza popr la
nuUeva.
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3.8 Diagndetico.

LLa Fase PRlagndstico de Moente Carlo sirve para generar un
listado, va sea en pantalla o en la impresora, de todos lowm
a@lementos del modelo.

El sistema genera una lista de las ecuacliones del modelo y de

las “Yunciones qua fueron definidas por vl usuario.
Postariormenente da una lista de Jlas wvariables y de los
parametros, El sistema reporta tamblén, los nombres de las

series dp estadisticos. Flnalmente e)] sistema reporta la fecha
de inicio. la fecha de finalizacion» @l nimerc de periodos
aimulades y @] numero de corridas de la simulacidn.

De no existir uno ©0 mas de  estos elementos, al listar el
diagndstico, #! sistema dice en el reporte que &! modelo carece
de #llos.

Igualmente, el usuario debe especificar el nombre del modeloc vy
la Fase Diagnastico, y posteriormente dar la orden de ejecucidn
con el signo de s,

El diagndstico de un modelo puede ser deo gran ayuda para el
usupario en el caso de gque su modelo no s# comparte como ¢l
esperaba, puestoc que le puede dar pistas de cudl puede ser su
problema.

A contlnuacidn se da un ejemplo de un modelo con 8! objeto de
var &4 diagnastico, Supopgamos Que un uvsuario definid en Monte
Carlo un medelo con nombre CONT1, anual que empieza on 19682 vy
termina en 1970, que tontienes las sigulentes mcuaclonest:

UTI = VEN — ASCOGT -~ BaGAST/COM

CORT = LOGN ( 2.3y L4.35)

GAET = LOGN ( 3.1, &.7)

VEN = NOR (3,9)

donde UTI, VENs CRAST ¥ GRAST son las wvarjables enddgenas del
sigtema, COM &% una variable exdgena, A ¥ B son pardmetrocs, NOR
e una de las funciones internas de Monte Carlo que genera
nimeros aleatoarios con distribucidn mnormal y LOGN es una
funcidn del usuario fQue definid de la siguiente formas

LOGN (X,Y} = EXP({ MOR (X,¥Y))

la cual gensra numeros alcatorios corn l1a distribucidn
Log=~normal. Ademis, el usuario pidid gque el mpdelo corriera
1000 veces y que @] sistema sacara estadisticas de todas las
varlables.

Al pedir un diagndstico de este modelo, el sistema genera el
sigqulente reporte:
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ECUACIONES:

1. =UTI=»VEN-ASCOST~R&GAST/COM
2.~COET=LOGN(2.3,4%.3)
J.-GAGT=LOGN( 3.1, 6.7)

4. ~VENSNDR{3,7}

1.=LOGNIX, Y)=EXP{NOR{X,Y))

DIAGNOSTICO DE MONTE CARLO MODELO» CONTI

VARIABLES
. urt VEN COBT GAST com
- PARAMETROS
A B

ESTADIGTICAE

MEDIA DEGVIACION ESTANDAR

MUTI DUTI

HVEN DVEN

nMCOsT DLOST

MGAST DGAST

MCOM DeOM

PERIUDICIDADN 1

INICIOs 8201

FIN1 90061

MUMERD DE PERIODOG: @
NUMERD DE CORRIDAS: 1000

3.9 Limites del sistesa,

En @l alsutema, los modelos pueden crocer hagta cilertos limites.
Estos wstdn determinados por la capacidad de la maquina en que
corre SAl. Los limites son fijos, v el wusuario no puede
sobrepasarlos, de lo contrario el #sistema marca el error ¥y no
llava acabo la simulacian.

Se a podido observar en la operacion del]l sistema que para la
gran mayaria rdde los modelos,; estos limites nunca son
alcanzadons. No obstante, @] usuario que tenga un modelo que =mp
salga de 1os limites, puede dividirlo en dow o maws submodelos
independientes vy simularlos por separado. En caso de que no
pueda hacerlo, el usuario deberd buscar algun otro pagquetws para
simular su modelo.
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Un modelo puede manejar hasgta 130 variables, va sea endogenas,
exdgenas o variables de estadisticas. Por cada varilable a la
que el sistema calcule las eatadisticas, el sistema toma en
cuenta a dos variables mids, una correspondients a las medias ¥y
otra a las desviaclones satdndar. Por ejemplo. &i un modelo
tiene 10 variables, y @! usuario pide estadisticas para tres de
ellagsy entonces el sigtema manejard 14 varlables.

El limite de parametras en un modelo £8 de 100 sacalares, Por
cada vector o matriz, el sistema toma en cuenta gl numers de
el@mentos del arreglo. Por ejemplo, @} un modelo tiene como
parametros un vector de dimensidn 30 ¥ una matriz de S5 por 10,
gntonces ] usuario no podrd inelulr ningdn parametro mia,
puPsto gue va llegd al limite.

El numero de ecuaciones de un modelo puede s8BFr cualqulera,
siempre y cuando &l usuario respete @l limite de variables que
mane je, Este pude ser mayor a 130, puesto que el usuaric puede
deTinlr una wvariable enddgena on mids de una ecuacion, en
diferentes tiempas de validez.

£1 uwsuario puetde definlr hasta 20 funciones distintas dentro de
un modelo. Cada funcien podrd tenar compo maximo cinco
argumentos .,

Cada ecuacidn y funcidn puede taner hasta 200 caracteres,
repartidos en tres renglones como maximo,

Igualmente, &) usuaric puede pudir estadisticas a por lo manimo
S50 variables. Por estoc, emn el caso de Que su modelo maneja mas
de 50 varjables, ®] usuario no podra escoger la apcidn "TODASY
en el atributo ESTADISTICAS.
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CAPITULO IV Gensradores de Nissros Aleatorios.

En @) capitulo 11 vimps que el método de Monte Carlo sirve para
estimar parametros de distribuclones desconocidas. Para asto
Monte Carlo requiere de nimercs aleatorips distribuldos con las
distribuciones seleccionadas para las wvarlables oxegenas. EIl
analista que simula con ol maétodo de Monmte Carleo necesita crear
programas © subprogramas en un computador Que generen numeros
aleatorios con diversas distribuclones de probabilidad; o bien
hacer uso de un sistema ya elaborado que 1o pueda hacer.

En este capitulo describiremos los algoritmos mds generales con
los que =2 logra la generacidn de ndmeros aleatorios en
computadara.

f.]l Gansradores de nimercs Alwatorios con distribucidn uniforme
an [O,1].

Actualmente, los lenguajes modernos posean la aritmética
suficiente para generar sucesiones de numeros preudoaleatorios.
Estocs num#ros dHon principalmente sucesidnes de nNumercs gque
astadinticamente tiasnen las caracteristicas de variables
aleatorias independientes uniformemonte distribuidas en el
intervale [0,11].

Segun Raul Coss Bu en su libro “Simulacion un enfoque practico”
(BJs la importancia de lps numeros distribuidos UCO.11 o
rectangulares radica en su usc para la generacidn de variables
aleatorias mas complicadas que spon requeridas an lom
experimantos de simulacion.

Coss Bu dugliere tres formas para abtener loe nimeros
rectangulares (distribucldn uniforme): La provisidn externa
como por #®jemploy las tablas de Rand, generacidn interma a
partir de un praoceso fislco al szar v la generacidn intermna de
sucesionese de digltos por medico de una relacidn de racurrencia.

Ciertos autores califican a los numeros generados por el tercer
mé¢todo como ‘pssudoaleatorics, por ser generados mediante una
regla puramenta deterministica.

Independientemente del proceso que =8 utilice para la
generacion de los numeros rectangulares, nos explica Coss Bu,
a@stos deben poseer clertas Caracteristicas deseablas que
aseguren o aumenten la confiabllidad de los resultados
obtenidos de la simulacidn. Estas caracterisnticas son:

i. Uniformemente distribuldas.
2. Estadisticamente independiantes.
3. Reproductibles.

4. Pariodo largo (sin repeticidn dentro de una longitud
determinada de la suceslon.
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3. Generados a través de un motodo rapido.

6. Generados a través de un método que no requlera mucha
capacidad de almacenamiento de la computadora.

Varias tecnicas de generacidn de nuimeros pseudoaleatorios en
computadora han sido desarrolladas vy probadas. La técnica mds
utilizada para este fin 28 la llamada Genegrador Congruencial
mixto Qque esta descrita en libro “Slmulation and the Monte
Carlo Method" de Reuven Y. Rubinstein (341, Esta teécnica
coneiste en generar una sucesidn deé namaros por medio de una
férmula recurtiva basada en el cAdlculo del residuo de la
divisidn euclidiana de wuna transformacion Jlineal entre un
nimero entaero m, Azi, se comprueba que B} x 2% un elemanto de
la sucesldn definida por la siguiente farmula

Xy = (ax, vc)(modm}

donde a vy £ son numeros enteros no negativeos, entonces la
sucesidn u definida por

X
w =X

m
& pesar de ser completamente deterministica, parece seguir una

distribucidn uniferme an [0.,11 Y ous elemantos son
estadisticamente independientes.

El unico problema gue existe an este método e que =] procoso
que genera la sucesnidn de Nimerocs pseudoaleatorios s periddico
con periodo maximo lgual a my @8 decir gue a partir de un
numers, no mayor a my, de nimeros pseudoaleatorics generadoss la
secuencia empiezas a repetirse. Este problema sa ressuelve
gscogiendo m  lo mas grande posible para asegurar un numero
guficientemente grande de elementos distintos en cada ciclo de
nimergs vy escoglendo adecuadamente Jlos valores de a y ¢ de
manera que el periodo de la sucesion sea igual a m, e8 decir le
mds grande posible. Una gucesidmn cton periodo iQual a m sae dice
que tjene periodo completo.

Radl Coss Bu en su libro "Simulacidn un enfoue practice", nos
da algunas reglas de selecclidn de my a ¥ ¢. Estas sons

al Seleccidn de m.
Exlsten las sigulentes dos opciones:

1. Seleccionar m de modn Que sea €] nuamerc primo més grande
posible: que sea menor que 2 ,» donde d @8 @] numerg de blts que
tiene una palabra en la computadora.

2. Seleccionar m como 2 .
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El valor de a debe ser enteroc i{mparsy y ademids no debe ser
divigible por 3 o S. Ademas, para que el generador tenga
periodo completo, ]l valor de a daebe de cumplir lo siguiente:

1. ta - 1) mod & = O pil m es multiplo de &
2. ta =-1) mod g = 0 8§ g &% un factor primo de m

Usualmente “a" es selecionado como 23+ (computador binario) con
k mayor o igual a 2.

c) Seleccion de c.

El valor de c puede mer cualquler constante, S5in embargo, para
obtengr buenos resultados, &l valor debe ser tal gque ¢ mod 8
s#a igual a 5 para sistema decimal. Para Rubinstein, c tiene
que ser primo relativo de m,

Por lo tantos para que un programador abtenga busnos resul tados
con su generador de numercs aleatorios, debe ge escoger a,» c  y
m con respecto a #stas reglas. E]l valor de »x, llamade saemilla
de la suceslidén, no tiene mayor efectoc sobre las propiedades
estadisticas del generador, por lo qgue el programador lo
determina arbltrariamente.

Al generar dos sucesionea de numeros pseudoaleatorics con la
misma semilla se chtlermen dos suceslones idénticas. Esto tiene
la ventaja de fTacllitar al inveatigador el andlisis da
sensibilidad, ya que este puede distinguir los cambios en el
comportamiento del modelo debidos a lam modificaciones en
pardmetros vy variables de los provocados por efectos
aleatorios,

El cardcter deterministico de la sucesidn de nimerocs & No s=esga
en nada la simulacién, va gque pobses las caracteristicas

estadisticas que se necesitan para aello, Por esto, la
utilizacion de numeros pseudoaleatorios es @quivalenta a la de
rimercs aleatorios. A partir de este punte no haremos

diferencia entre ellos.

4.2 Generacidn de niseros aleatorios con cisrta distribuclién de
probabilidad a partir de una suceasion distribuida uniforse sn
=l intervalo [O,11.

La generacidn de nimeros aleatorios distribuidas con cilierta
distribucion de probabilidad, se pbtine generalmente utilizande
camo base, una sucesion de nameros aleatorios con la
distribucid¢n uniforme en [0,1]. Manlpulando de algun modt una
sucesidn de numerps aleatorios cen distribucion UCO,1), a1
analista pusde generar variables aleatoriam con distribuciones
como la Normal, la Binomial, la Exponenclal, la Gama, stc.
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4#.2.1 E] método de la Transformada Inversa.

El metedo mds utilizado para generar numeros aleatorios con
clerta distribucidn a partir de una uniforme en (0,11 s =l
meétodn de la transformada inversa. Este meétodo s general vy
wirve para obtener sucesionss de numeros aleatorios con
distribucidnes tantoc discretas como continuas,

El métado de 1la transformada inversa conslste en lo
siguiente: Sea X wuna variable aleatoria c¢on funcidmn de
distribucidn acumulada &+« Comn f, @8 wuna fTuncldn no
decreciente, s®f puesde definir su funcién inversa para cada
valor del intervalo [0,1] de la siguiente forma

FiMy)=inf{x:F(x)2¥}

para 0£y$l

Sea U una varlable aletoria con distribucidn UCO,13, al
Y=F_'tU)

entonces ¥ tiene distribucion acumulada #,. Demostracidn:
prsxy-p[Fltevysx]-plusFo(ey]-Fux)

Por le tanto, para geperar un namerco aleatorio = can
distribucisn acumulativa F usamecs &l siguiente algorlitmo:

1.— Geneoramos u con distribucidn U(O.1).

2.~ Calculamos x'-F:'

Ejempla.,~ La funcidén de densidad de la distribucidn
exponencial estd dada por

S(x)=ae ™" x>0
o xS0

donde &% el pardmetro de la distribucidn. Por 1o que su
funcidn de distribucidn acumulada es

F(x}nf:a.a"'dy- I

Lo que implica que la funcidn inversa de Fix) awa

_nll-y)

-1 -
Fy) =
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Come 1~y @8 también es una varlable alpatorlia con
distribucidn U{(0,1), entonces podemos remplazar 1-y por vy
gain alterar 21 objetivo.

Entonces un algoritmo para gengrar un namerc alwatario 2 con
distribucidn exponanclal es:

1.= Generar un nimero aleateoric u con dlltrlbu:ldﬁ (0,1}
2.—- Calcular Inu
== —
3 ]

El métodn de la transformada inversa tigne la desventaja de
que para muchas distribuciones de probabilidad no es fécil
encontrar su funcidn inversa o ¢sta no se puede determinar,
Por ejemplos en el caso de la distribucidn Normal la funcidn
de distribucion eata dada por

F(x]uf. ! exp -I'_[u : dy

--Jzna 2l o

donde & y 4 Eon sus pardametros. La dnica forma de calcular
la Tuncidn inversa de esta funclidn es por medio de métodos
numéricos, Por esto, la generacidn de numeros aleatorios con
distribucion Normaly, con el método de la transformada
inversa, implica la wutilizacion deé mucho recursos como
tiempa de mdquina.

La técnica de la transformada inversa sese utlliza para
generar nameros aleatorios con distribuciones, entre otras,
como La Exponenclal, la Weibul, 1a Triangular, la Cauchy vy
en general todas las distribuciones discretas. Aungque
tambi#n, existen otros algoritmos con los cuales s8¢  pueds
simular estas distribuciones.

4.3 Métodos Alternativos para generaclén de numeros aleatorions
a partir de suceslonss de nimeros alwatorios con distinta
distribucion.

Reuven Y. Rubinstein propone en su libro "Simulation and the
Monte Carls Method” (341 dos métodos para generar nDUmeros
aleatorios a partir ge sucesiones de numercs aleatorios coen
otraa distribucidnes de probabilidad. Estos métodos eon: Kl
método de composicidn y el método de aceptacidn y rechazo.

4.,3.1 Nétodo de Compowmicidn,

Al usar la técnica de composicidn el analista debe expresar
la Tuncian de densidad  que quieres simular como la
combinacisn probabilistica de una Tamlillia A{xix) da funciones
de densidad apropladas. En esta fTamilia Axtaly T E8  UN
paramgtro que identifica una sola funclidn de densidad hind.
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51 w! valor de z es obtenido alwatoriamente de una funclan
de distribuclidn acumulada Fu3) y s}l x se genera tamblen
aleatoriamente a partir de hix) para @pa 2 escogida,
entonces la funcidn de densidad de x es

1= faex 1 (0

o sl z es entera
Flxy=F PCx=)h{x|z=1)

Raul Coss Bu @en i libro "Bimulacion un enfoque
practico”CB)s nos explica AQue mediante este método, la
distribuclen de protabhilidad f(sx) se expresa como una mezcla
de varjas distribuciones de probabilidad fii(x} eeleccionadas
adecuadamente.

Este autor tamblén nos explica los pascs requeridos para 1la
aplicaclén de este médtodo que son:

1. Dividir la distribucion de probablillidad original en
Bub-aAraeas.

F= Definlr wuna dilatribucién de probabllidad para cada
sub-Area

d3., Expresar fi(x) en la siguiente forma:
f(x)- Alf:(-")"“':f:(x}‘-ﬂ‘"'nf-(x)

con
Ya,-1

4, Obtener la distribucion acumulada de las draas.
3. Generar do®s Numeros aleatorios & yR,.

&. Smleccicnar la distribuciodn de probabilidagd fd¥) con 1la
cual me va a simular el valor de x. La seleccion de ésta ne
obtiene al aplicar e)l método de la tranasformada inversa, an
e}l cual el eje ¥ estd repreoesentado por la distribucidn
acumulada de las Areas, vy el eje X por las distribuciones
fixy, Para esta seleccidn se utiliza =x,.

7. Utilizar A, en 2l método de la transformada inversa con
la distribucion s{»)y para simular el valor de x.

Enta técnica permite generar distribucidrnes complicadas a
partir de distribuciones genaeradas por métodos mds
s@ncilles.

Ejemplo.- Generar x con la distribucion



f(x)-%'»x-l LESE S

eacribimos fi(x) de la sigulente ftorma

!(x)=%f.(x)+§f.(x) OExs2
donde

IR
Y f:(-\f)“g(x-l)") NDsx<2

asl generamos

X=2U, &l

F
"
-

x=1+¥Jau 01 st

E
v
Wi

donde u, v 4y, tienmen distribucidn ULO,11].

4.3.2 Método de Aceptacian y Rechazo.

Este método conslste en generar numercs aleatorios con una
distribucién de probabilidag aproplada y pasar por una
prueba a cada uno para determinar s{ e aceptable o no. 51
podemos expresar fix) de la sigulente forma

Jey=Ch(x)g(x)

donde e®*1, hix) =3 una funcidn de densldad y O<gixis1,
entonces podemos utilizar este método para generar x tal gue
fix) sra su densidad de probabllidad. Generamos dos nimercs
aleatorice, U con diatribucidn ULO,1] ¥y V con dimtribucion
hix) y vemos sl U ¢ giV). 5! esta desigualdad es vardadera
entonces aceptamos V, si por el contrario, es falsa antonces
tratamos con otro par U y V.,

£l método s baso en el hecho de que

e |ULg(V))=f(x)

Demostraciadn: {For #1 teorema de Bayes!}
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1,02 10 8 geoy) - HLESCALE S SIACE) ()

calculamos Oirectaments
PUSg(VIIV mx)= P(U<g{x))=g(x)

B <a(x))-fr=(u< GV IV = %38 (x)d%

-facx)hcx}ax -f’—f._."—)ax ':IE

‘remplazando en (1) tenemos
J(x|U<g(V))=Cg(xdh(x)=r(x)

En =1 libro "Simulatidn un enfojue practico” de Raul Coss Bu
[Bly viens #xpllicado el método de rechazo para Tinl
distribucidn de probabilidad acotada y con rango finitons es
decir, adxyté, D# acuerdd a esta funtidn de probabilidad, la
aplicacidn del métode de rechazo implita 1 desarrollo de
los siguientes pason:

1. Generar dos nimeros uniformes 7, vy r.

2. Detwrminar e! valor de la variable aleatoria x de acuerdo
a la sigulente relacidn lineal de r3

x=aa+(b-a)r,

3. Evaluar Tix).
4, determinar si la siguiente desigualdad se cumple:

P

donde M ws Ja mocda de la distribucidn, S5i se cumple esta
desigualdad entonces se debe utilizar x. De lo contrarin. as
necesario pasar nuevamente al paso I tantas veces Como sSea
necesario,

Coss Bu mos hace notar que algunos autores como Tocher. han
dgmostrado gus |l numero gaperado de intentos para que x nBea
aceptado es igual a M. Por estos gste método es ineficients
para distribuciongs de probabilidad con moda grande.
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Con &l método de Aceptacion vy Rrchazo se obtienen nldmercs
aleatorios con distribuciones coma Beta, Normal 'y Bama,
entre otras, Ejemplo.- Generar nameros aleatorios gue sigan
la sigulante distribucidn:

f(x)=2x st 0<xe<]

O de otra fTorma

para #data funcidn, a = 0, b= 1y M= 2., Para generar
nimercos aleateorlos con esta distribucion se deben seguir los
sigulantes pasos:

1, Generar dos numeros - y 4 con distribucidn ULO,1].
2. Calcular a=r,

3. Si rifry 3 entonces se toma @1 valor de x. S31  rerryy,
_entonces se raequiere reyresar al paso 1 tantas veces como
s®a necesario.

4,3.3 Mdtodos FParticulares.

Ademis de eatos métodos, existen métodos particulares para
el casp de clertas distribuciones de probabilidad. Estos
métodos aprovechan alguna propledad de la distribuclon que
se quiere simular.

Por ejemrplo, 81 dueremos generar ndmeros aleatorios con
distribucicén Normal con media cero y varianza unoy, podamos
utilizar el teosrema central del limite. Este teorema dice
que =i I.r...f, 8#0n variables aleatorias independientes e
idénticamente distribuidas con esperanza « y varlanza =
sntonces

-1 ' Jna
tiende aproximadamente a distribuirse NIO,1). Esta
aproximacicon sera mas exacta entre mas grande sea n. Si

tomamos una muestra de doce nomeros aleatorios [see.wesut  con
distribucicon U(O.1) v calculamos x de la siguientes forma

.-(:‘i‘u.)- 12

donde #~ es la media de U(O,1} y + su varianza, x tendra
aproximadamente distribucién N(O,1)., Tomamos 12 numeros
alepatorios ya que si remplazamos » y « y por sus valores, el
célculo de  se simplifica mucho. Asi, hacemos & igual a 1/2
y o a 1/12 tenemos
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Entonces, para generar un numero aleatorio con distribucisn
N{O,1) S8 puede saguir sl siguiente algoritmo:

1.~ Generar doce Numeros aleatorios
2, Sumarlos
3.~ Restarle & a 1la suma

Este método da buenos resultados para muchos casos y es  muy
sencillo de programar, No aobstante, si el analista requlere
de resultados mis confiables. pupde recurrir a cuslquiera de
los otros métodowm.

Casi cualquier distribucion de probabilidad ve puede simular
con un algoritmo que explote alguna caracteristica de asta.
Asi, se forman sucesiones de numervs alpatorios distribuidos
como Normal, Exponenclal. DBeta, Lognarmal, Binomial,
Poisson, Geométrica, etc.
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CAPITU.O V Prumbas de Bondad dew Ajuste y Aleatoriedad.

Comp hemos visto anteriormente, los wistemas que uwtilizan 1la
tecnica de simulaclidn Monte Carlo requieren de generadores de
nimercs aleatorlios con diversas funciones de distribucion de
probabilidad. En @l capitula Ill vimoas la metodologia para que un
analista de scsistemas pueda hacer rutinas que generen las
diferentes series de nimercs aleatorics. Ya hechas las rutinas,
eR importante que 2] analista compruephe estadisticamente que sus
generagores sean adecuados.

Un generador es adecuado cuando los numeros generados por 1,
pertenecen realmente a la poblacidn a la que s# supone deben de
pertenecer, ademds de seguir un orden aleatorio. Por ejemplao, =i
8] sistema utiliza al generador de una Normal con parametros &« ¥y
«*, el programador debe primeramente evaluar gue tanto los numeros
generados se distribuyen con esta distribucidn, v posteriormente
debe comprobar la alwatoriedad.

‘Para sste propdsito la teoria outadistica ofrece diferentes
pruebas de bondad de ajuste y de aleatorliedad, Entre las pruebas
de bondad de ajuste maAs utilizadas estdn la prueba de tipo ji-
cuadrada y las de tipo Kolmogoraov Smirnov. Siendo esta Gltima la
que analizaremos en este capitulo. Eeta pruaba fué la que ue
utilizd para analizar ] tomportamiento del Mddulo de Monte Carlo
de S5Al.

En =1 HMadulo da simulacidn Monte Carlo de SAl, con excepcidn de
algunos casos. los generadores de ndmeros alwvatorios son rutinas
de la libreria IMSL {International Mathematical Statistical
Libraries, INC) Cl18].

La libreria IMSL es un conjunto muy grande de rutinas para
resolver problemas de tipo matematico vy estadistico. Estas
rutinas estdn escritas en FORTRAN vy utilizan algoritmos de gran
exactitugd disefados por expertos. Antes de 3ser liberada, cada
rutina de IMSL ewn probada exhaustivamente, por lo gue el usuarin
de IMSL estad seguro de obtener buenos resultados al usarlas,
Comprendidas en este conjunto de rutinas, existen generadores de
nimeros aleatoriosx. Estos vltimps, son las que utiliza HMonte
Carlo para gearnarar las suceciones de nimeros aleatorios.

La Presiderncia de la Republica contraté el servicio de IMSL por
10 que tiene el derecho de utilizar wuna copia, =in tener que
pagar otros derechos.

Dado que los generadores de numeros aleatorios de IMSL  fueron
probados por los expertos de IMSL, repetir las prusbas de bondad
y aleatoriedad de todas ellas no tendria sentido, Sin ambargo,
para estar completamente segurc de que @l sistema no distorsliona
wstos resultados, sa hicieron las pruebas de bondad de ajuste
para todos los generadores de distribuciones continuas utilizadas
an Monte Carlo. Se trabajd con estas cltimas, puesto que para
poblaciones de tipe continuas, la prueba de Kolmogorov Smirnov es

- 57 —



mde gencilla e aplicar. Para los dos generadores dentro de Monte
Carle gue no faorman parte de IMSL y QqQue generan nUumBros
aleatorios con distribucidén Normal v Triangular, tambien fué
necesaric realizar las pruebas.

A continuacion se describe la metodolugia de prueba utllizada por
Kolmogorovy Smirnov, asi{ como algunos de los slementos que se
utilizan en gste procesp.

5.1 Fupcidn de Distribucion Empirica.

La funcidn de Diatribucidn Empirica de wuna muestra as un
vstimador de la Funcldn de Distribucicdn real de la poblacion de
donda se tomd la muestra.

Si XX ua. X, 2% UuUnNna mueltra' aleatoria de una poblacien 2
definimos la funcien de distribuclion empirica de la siguients
formas

Fux)= 23 -, %1(x.)

donde n s el tamafro tde la muestra y

1(-=,x){X,])=1 st X, e(-=.x]
o} ] X, p{-»,x]
Nota, -

.Z;:(-w.x](x,]

representa al numero de X, mendres 0 iguales a x.

En el capitulo V! de libro *Introduction to the Theory of
Statistics" de Alexander Mood. Franklln Graybill y Duane Boes
C[24], se prasenta =l siguiente tearema:

p(Fatmr=E)=(Drenrt - Fexn=
La demostracion es la siguiente:
Sea z,-I(-=,x1(X.}

Entonces I, sigue la distribucion de Berncullli con parametro
Ftx). Por lo tanto

)z,

=1

ge distribuye binomlalmente.
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-P(F.(x) -f)

a que
Y Fo-s3 2z,
Dwl tecorema anterior aw derivan los siguientes resul tados:
1< 1 -
E[Ftx)) -E(;ZZ.)-;E(ZZ.)
[ -1

-nf(_:..).-p(x)

var(F.(x)) = Vur(%zz.) - ’%Var‘(i: Z,)

_Eﬁ)_(r:_’,‘ﬁc_xﬂ-h'.(F(x)(l - F (%))

Las dos ecuaciones anteriores ensefan Que para una x flja r.(»}
os un estimador insesgado de Fiwx) y que ademas e connintente
an @] sentido del error cuadrado medio, independiantemente de
codmo sea la forma de Fi(x). Esto ultimo, =megun la seccion 3.3
del capitulo VII del libro de Mood [24), implica Que

P[m-m {1 Falz) :_f(x) i}- 0] =1

La sxpresion anterior es conoclida como wl toorema de Glivenko-
Cantelll ¥y establece que ~fs) converge uniformemente a4 Fix) en
% con probabilidad 1. E]l tworema de Glivenko-Cantolli s pusds
euncribir también e la siguisnte forma:

P(l.iﬂ |Fa(x}-F(x)|= o)- i

Por ultimaos como Fufw) @ la media muestral de las variables
alwatorias r,, entonces por &l teorema central del limites
sabemos que F(¢) @ distribuye amintdticamente como una Normal
con media Fi(xn} y varianza
Fex)(l -F(x))

n
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8.2 Prusba de Bondad de Ajuste Kolmogoraov-Smirnov.

La prueha de bondad de ajuste de Kolmogorov-Smirnov tiene la
finalidad de, dada una muestra aleatoria M de una poblacidn
desconocida pero supuesta de clerta Torma, contrastar la
siguiente hipdtesils

HoF {x)y=F.(x)

donde FJd#) 28 la funcion de distribucion empirica de M y Fis) as
la funcion hipotética de la poblacion de donde se tomo M.

Sea ¥+l XpeaX) una muestra aleatoria de una poblacidn £t
desconocida. En la seccidn anterior vimos gque AJ«¢ o8 un buen
estimador de Fix) disetribucidn desconocida de la poblacion rra.
Por esto, &3 bastante ldgico comparar la funcidn de
distribucidn empirica #.{¥) con #(x} la funcidn hipotética de
Fi'l 5 para evaluar gue tanto diflere £« de A,

Una forma de comparar K (=) con L O es tomar la maxima
distancia vertical entre las dos curvas generadas por estas
funciones. Es decirs evaluar

K.=sup|F (x)=F.(x)1)
x, wp @] estadistico sugerida por Keolmogorov en 1933, &! cual

mide que tan l&jos esta F (=) de F(¢).

En ®#1 libro de Mood. Graybill  Boes [24) an 2] capi{tulo once
pdgina 8508 se postula es siguiente teorema:

8i AT Xaie son varjables aleatorias independjentes L]
idénticamenete distribuldaa con Tfuncldn de distribucian
acumulada Fix) y si

L. -sup[lFo(x)=F(x) 1)
donde £ x) es la funcidn de distribucidn empirica:; entoncos

UmF go, ~1im £(YnD, < x}

= (1 -2 }-:(- i )"‘a"""):(o o) (x)
=1

= Hx)

Como se puede ver,; Hix) no depende de la poblacion de donde la
muestra fue cbtenida, ez decir que Mo, ex libre de distribucidn
(Tuertement® no param@tricol}, cuande n tiende a infinito. Este
hecho hace qQue Oz sea muy usada como prueba de bondad de
ajuste.
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Sea M, la hipdtesis da que la distribuclieémn de una poblacléan
muestrada es una distribuclien especifica F(x)y s decir la
hipstesis nula

Ho:xl-'F-(x)

donde £ estd completamente especiflcada
Sea

Ko-nsupll F (23— F.(x) 0}

Si #, no ws falsa, entonces no existe evidencia para llegar a
guae £k, s distribuye aproximadamente como Hix). 54 em falsa,
entonces Fx} va tender a 2estar cerca de fi'1 la distribucian
real de X, por lo tanto

= supllFuge) - £, 000 1)

tendera a ser grande ., PFor todo esto, resulta razomnable tomar
como criteric, w1l de rechazar #, si

Ka
Jn
es grande.

Como X, «@ distribuye aproximadamente coms Hix) cuanda #, =as
verdadeara, s ha tabulado Hi{x) para algurnos valores de ®: para
poder determinar &t~ de tal forma gue

i-Hk, )=a

v asi plg >k, J"a

La prusba definida por: Rechazar H, s} yv gdlo si K,»E 3 BB
conocida como ia prueba de bandad de ajuste de
Kolmogorov-Smirnowv,

A continuacidn se presenta una breve tabla de los valores de &,
con respecto a ¢ , e@sta tabla estd sepecificada on el libro de
Moonds Graybill y Boew [2&1.

. - 97 - 93 + 90 .85 .BO

Eyeg 1.63 i1.36 1.22 1.14 1.07
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Cigrtes libros come el de W, J. Conover "Practical
Nonparametric Statistice” [7], dan tablas aprosximadas para 1la
fTuncidn de distribucidén de o, ¥y no de Ko en este caso el
analista debe calcular el valor de K, y compararlo con las
tablas sin multiplicar previamente por wiR.,

Existe otras pruebas de bondad de ajuste atdemas de las prueba
del tipo XKelmogorov-Smirnov, entre otras la prueba es la prueba
de ji-cuadrada. segun W. J, Conover; la prueba de Kolmogoraov es
mis potente gue 13 prueba ji-cuadrada para la mayoria de los
casbs.

%.3 Resultados de las prusbaws #n los ganeradores del médulo de
Montw Carlp,

Para cada generador,; tomé die; muestras de tamafo 100, diez de
500 y diez de 1000, realizando la prueba para cada una. Esta
con la finalidad de ver cdmo s« comportan los generadores para
muestras de tamafc chico, mediano y grande.

Al realizar las pruebas,. algunas rechazan la hipdtesis nula. Si
el porcentaje de rechazos s chico, no existe evidencia
patadistica para concluir Que 1 generador £ malo. Estos
rechazos se presentan por efectos de la aleatoriedad de los
genaoradores.

5.3.1 Rutina para prusba de bondad de ajuste
Kolmagorov-Geirnov de IMGL.

Para llevar a cabo las pruesbas de bondag de ajuste para los
generadores de SAly s utilizo la rutina NKS1 da la libreria
IMSL. Easta rutina sirve para comprobar i una muestra
pertenece a una pablacgion hipotéetica, utilizando la
metodologia Kolmogorov— Smirnowv.

NKS1 tiene como entrada un vector con la muestra aleatoria
de la poblacidan real, La muestra tiene gque estar ordenada
astendentemente.

El usuario de esta rutina tiene que proporclionar ademads; una
subrutina en FORTRAN gque calcule el valor de la funcién de
distribucidn hipotética en puntos dados. Esta subrutina
tiene que estar declarada “YEXTERNAL" en la rutina que manda
llamar a NKS51. Al llamarla, NKS1l proporcicona un vector de
geis posiciones con los recultados de la prueba. Estos
resul tados son los siguientes:

1o KimwuplFl(a) - Flo))

2.- K- miplF(x)-F.(x)]
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e Kamoup[lFa(x) = FLx))

b= JEK;

3.~ Probabilldad de que o] estadistico exceda We,» Cuando la
hipdtesis de una cola es verdadera,

&.~ Probabilided de que ®] estadistico exceda =o.s, cuande la
hipdtesis de dos cola es verdadera.

para efgctos de laws prusbas de los generadoras de SAI, adlo
interesan lags opciones 1, 4 y &.

El manual de IMSL dice: "NKS] obtiene lax probablilidades
{S5.:6) asintdticamente, Para n peguefos, E] usuario es
advertido en el caso en que n sea menor qQue BO., Para n
pequedos, Son consultadas tablas (ref. 1, 2 yv 5), usando «i.x

‘o Xk,, La probabilidad en 85, es usada para prusbas de una
cola, perp el usuvarico debe Raber cudl alternativa le
concierne una interpratacidn acertada. [H y & =0n
importantes para esta interpretacion.”

Referencjam: Biernbaum 2. W. "Numerical Tabulation of the
Distribution of Kelmogorov's Statistic for the Finite Sample
Size" [4], Bradly J. V. " Distribution - Free Statistical
Taste: Prentice - Hall™" (3], Fealler H. "On the
Kolmogorov-Smirnov limit theorems for empirical
distributions” [¥], Gnedenka "The Theory of Probability"
£12), Lindgren B. W., "Statistjcal Theory"[231].

3.3.2 Tablas de resul tados.

En las sigulentes paginas, se presenta doas tablas con los
resul tados de las prusbas de dbondad de ajuste para los
géneradores de distribuciones de tipo continuo de SAl. En
una, la confiabilicdad de las prutbas &#s de]l 0% y en la otra
del T84,
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RESULTADOS DE LAS PRUEBAS DE BONDAD DE AJUSTE
PARA LOS GENERADORES DE MONTE CARLO
{Distribuciones Continuas)

Distribu-~ {Pardse-}Recha~ |Recha- |Recha~ | Total |Porcen-

cidn vy tros zom zos zos taje

generador n=100 n=300 n= 1000

Uniforme 0,1 [o] 1 2 3 10%
(UNI)

Cauchy =1.5:3 0O [+ 1 1 3.3%
{CAL?

Nermal Gyl a2 2 a 7 23%
(NOR)

Naormal [ = 1 1 &4 13.3%
(NDRF }

Normal Q,1 1 [+] o 1 3.3%
(NORP}

Exponen— 1 1 1 1 3 10%

cial

{DEXP)

Beta 5,3 ] (o] 0 [+] O%
tBETA)

Gama 1.5,1 o] [+] 1 1 J.3%
({GAMA}

Gama 2,1 1 o [+] ? 3.3%
(GAMAD )

Triangular| 0,1,3 a2 1 [+] 3 104
(TRI)

JI 10 [+] 13 [+ 1 3.34%

~cuadrada

tJ1)

n % Tamado de muestra
Confiabijilidad 90%
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RESULTADDS DE LAS PRUEBAS DE BONDAD DE AJUSTE
PARA LOS GENERARDORES DE MONTE CARLOD

tDiatribuciones Continuas)

Distribu— |Parame-| Recha- |Recha- | Recha- |Total jPorcen-

cidn y tros z0m 0B zaw tajte

gunerador n=10Q0 n=500 n=1000

Unifaorme [« ' ) o 1 [+ 3 3.3%
(UNI)

Lo

Cauchy —-1.9,3] © Q Q Q o%
{EAL)

Normal Ol 1 1 1 3 10%
(NOR}

Normal 0,1 1 (o] I a2 &.7%
(NORF)

Normal 0,1 1 Q [+} 1 3.3%
{NORP)

Exponen- ] 1 1 1 3 10%

cial

(DEXP)

Beta 3.3 ] 4] o (o] c.o%
(HETA)

Gama 1.5,1 Q o] [s] < 0.0%
{GAMA)

Gama 2.1 ] o =] 0 Q.0%
{GAMAD}

Triangular|] 0,1,3 1 [+] [v] 3 10%
{TRI)

Ji- 1 =] o] [+] ¢} 0.0%

tuadrada

(J1}

- &5 -~
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3.3.3 Conclusidn dw las prusbas.

Pe las tablas anteriores, podemos concluir que., exceptuandn
al generador NDRs no existe evidencia estadistica para
concluir fue los generadores no spn buenas, Eskto, va gua el
porcentaje de rechazo al 0% y 65% de conflablilidad, en
estos generadaores, No passe del 10%, '

En el caso del generador de NOR, el cual es el generadar de
narmales descrito en el ejemplo de la seccion 4.3,.3F del
capitulo IV, podemos concluir que no B3 un generador muy
eficiente. Sin embargos s8i @] usuaric no requiere de gran
exactitud en sy simulacidn, puede uaar NOR ya Que genera las
muestras mucho mas rapido Que los atros generadores de
normales.

3.4 Alwatoriedad.

En o]l caso de los generadores de numeros aleatorios de Monte
Carlo, todss las distribuciones se generan a partir de una
uniforme en [0,13, en general por medio de funcicnes
biyectivas. Por esto, sdlp seria necesario realizar las pruebas
de alsatoriedad para Beta distribucidn. Sin embargo, como IMSL
utiliza e} método congruencial para genera las suceciones de
uniformes en [(0,1]), €l cual ha sido probado ampliamente por
muchos matematicos, entonces no e realizaron estas pruebas,

Las pruebas de aleatoriedad mise wtlizadas son: La prueba de los
promedios, la prueba de frecusncias, la prueba de la distancia
y la prueba de series.

Sl ®#1 lector desea saber mads mobre pruebas de aleatoripdad
puede consultar los siguientes libros: W. J. Conover “Pratical
Nonparametric Statisetics” [7), George W, Snedecar, William G.
Cachran “Statistical Methods” [40], Bernard Ostle "Statistics
in Research" [(281.



CAPITULG VI Ejemplo Practico.

4,1 Introducciosn

El objetivo de eate capitulo es el de mostrar la simulacidn de
un modela de inventarics, demostrando asi GQque el médulo de
Monte Carle tiene un wuso practico en diferentes campos de . la
planracitn e investigacidn,

El ejamplo ®e tomd del 1llbro Técnicas de Simulacidn en
Administracion y Economia de Robert C. Meier, William T. Newsll
y Harold L. Pazer, capitulo 1 y % [32].

En el1 libroy e modelo es primeramente deterministico vy
posteriormente los autores incluyen elementos estocasticos.
Para efectos de este® capituloc, stlo nos interesard la parte del
modelo etocdstico,

&.2 MHodelo de Inventario.

Lon autores nos explican gue el ejemplc s un problema
wlemental de inventarios gue *ilustra e! modo en 4que puede
simularse un fendmeno comun Que s encuentra en los sistemas de
logistica, distribucidn vy administracion de materiales”.

Un articulo simple de inventario debe solicltarse bajo un
sisntema de punto de reorden vy de cantidad de pedido. E1
articulo cusata 35 ddlares peor unidad para la compra y se vendas
a 10 délares cada uno. Los coetos de mantenimiento del
inventario, que son del 204 anual, se calculan de acuerdo caon
el valor (precio de compra}) del! lnventario promedio. E1 costo
dw pedida y receprcidn de cada orden, para completar las
existencias, s de 20 délares independientemente del tamafo del
pedido. E! valor inicial del jnvatario es de 100 uynidades., EI
punto de# reorden por ahora, es de 40 unidades, es decir que
cuanda #1 inventario baje de este nivel se hard otro pedido. La
cantidad deal pedido es te 314 unidades. E! modelo tisne 100
periodos da simulacieén.

El miemento estacdstico del problema consiste en lo siguiente:
Se supondr4& Que Bdlo se produce diarlamente una demanda de
articulos aun cuando el numerc de unidades demandadas varia
aleatariamente, de acuerdo con la diatribucien de la migulente
tabla.



Tabla 2.1

Numero de unidades Probabillidad de
domandadas acurrencia
3 0.01

& c.03

7 0.04

B 0.11

? .19

10 0.31

11 .17

12 0.07

13 . 0.03

Demanda promedio = 9,72 unidades/dia

El tigmpo de espera de la recepcidn del pedido varia canforme a
la dlstribicion de la siguiente tabla

Tabla 2.2

Tiempo de Probabilidad
espera ocurrencia

a 0.15

e} Q.20

A 0.30

5 .20

& Q.15

Tiempo de espera promedio = 4 dias

Se supondrd tamblién que hay ciertas probabilidades, coma se
muestra en la siguiente tabla 2.3, de pérdida de drdenes que Se
retiran debido a la escasez de inventario.

Tabla 2.3

Namero de periodaos Probabtilidad de
de retrazos perdida

Q 0,30

1 Q.40

a2 0,55

3 0.73

& 1.00
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La tabla debs interpretarse en sentido que hay un 304 de
probabjlidades de perder una orden por cancelacidn gn el dia
que =@ racibe, #i nro 8se dispone de inventario; 404 de
probabilidades de perder un pedido Que se retrasa al dia
siguiente, ete., hasta e) gquinto dia, cuando hay un 100% de
prababilidades de pérdijda por un pedido no surtido en ase
tiempo.

Cuando un pedido no pugde surtirsge por falta de inventario v
aun gquedan articulos en e! inventario, s surten todos los
articulos que quedan ¥y el remanente o bien se pierde o pasa a
formar un pedido pendiente, Que se sSurtird cuando haya
erxistencian.

Suptngase tambien Que cuesta 10 ddélares registrar un nuevo
pedido cuando no puede surtirse la demanday y que la pérdida de
Ardenes, dabida a la falta de existenclan, es de 3 délares por
concepto de margen de beneficioc unitario.

El objeto del modeln s de ballar ®l punto de reorden yv la
cantidad de pedido dque reduzcan a1 minimo @1 costo anual total
de ese articulo.

Para efectos de) epjemplo de este trabajo, s2 hara un anallisis
de sensibilidad tratando de encontrar un punto de reorden y una
cantidad dea pedido que minimice en lo posible gl costo total de
la pperacldn del sistema.

6.3 Definicicon del Modmlo en GAT.

4£.3.1 Problemas de implsmentacidn del]l modelo.

Al tratar de modelar este ojemplo on 21 mddulo de Monte
Carlo se presentaron dos problemas. Uno fué gue el modelo
tiens pericdicidad diaria vy SAl no tiene forma de definir
aarles diarjas. El otro problema fué que no habia forma de
simular la parte del modelo correspondiente al cdlculo de
grdenss perdidas, 2l cual se descrlibe en la tabla 2.,3.

El primer problema @e roscolvid introduciendo una wvariable
exdgena correspandiente a los periodos de wimulacidn vy
oclvidando la perlodicidad real del modwlo., De hecho el
modelo Tue simulado sn forma semestral, con ilniclio 102 y con
fin 5101, lo que corresponde a 100 periodos de simulacicn.

Para resolvoer @] segundp probliema, fue necesario crear una
Tuncion adicional llamada ORDEN que formard parte de la
librer{a dae funciones de Monte Carlo. Esta adicldn, Tue
relativamente sencilla y tuvo la ventaja de que a partir de
goe momento, Ja Tungivn queda al alcance de todos los
usuarios que tengan algun problema similar.



La funcidn ORDEN tilene cinco argumentos xs 13 vpy v y p. 5i
enrn o] periodo ty % es menor o igual a l, entonces a partir
de t v hasta t+p, ORDEN vale v con probabilidad wvpin+l},
donde va 28 un vector de probabilidades y n es 8] numerp de
periodos que fTaltan para Jlegar a t+p, En cualquier otro
cagso ORDEN vale cero. Como en la funcidn ENTREGA si entre t
y t+p, s8i x llega a ser mayor pgue 1, el proceso as abortado.

En @] caso de wsate ejemploy, la funcion ORDEN sirvio para
definir la variable PEDAT (pedidos atrasados). Al definir
exta variable, el tamafo del inventario corresponde a x, el
Punto de reorden a 1, vl valor de las drdenpms no despachadas
por Talta de inventario a v, y el tiempo de espera del
pedido coma p. Como vector de probabilidades, se creg a PAT
que contiene como elementos 1 mpnos la probablilidad de
pérdida de un pedido de !a tabla 2.3, vya gque tata es la
probabilidad de que urna orden no despachada, lo sea cuando
el inventario la pueda cubrir,

6.3.2 Variables del modelo.

&.3,2.1 Variables enddgenas., A continuacidn se presenta
urna tabla con los nombres de las variables enddgenas que
ag utilizan en Ja simulacidédn del modelo =n SAl y una
pequera descripcidn de lo que representan.

Nombre de la variable Significado
INV Tamafic del! inventario,
MINY Inventario promecic.
COMPRA Compra a provesdor.
VENTA vVenta a clientes.
TIES Tiempo de espera.
para un pedido.
DEM Dgmanda dlarias.
DEMP Demanda diaria perdida.
DEMTYOT Demanda diaria més.
drdenes atrasadas.
OND Ordenes no despachatas.
PEDAT Pedidos atrasadom.
SPAT Suma de pedidos atrasados.
COSMAN Costos de mantenimiento.
CDSCOM Costos de compra,
COSPER Costo por ordenes.
perdidas.
COSPA Costo de pedidos,
atrazados.
COSsuUM Acumularcion de la suma.
de COSCOM, COSPER Y COSPA.
casrToT Costo total.
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4.3.2,2 Variables sxdganas.

La gnica varl

able sxdgena del

modelo es PER que contiene una rampa de O a 100 que

corresponde a los pericdos de simulacidén. Es decidr, PER es
una serie cuyos elementos son: Oy 1, By 31 cee.s 9 100.
&.3.8.3 Pardmetros.
Nombre de los Significado Valor
parametros
REQORDEN Punto de reorden. 4“0
PERLIDD Cantidad de pedido. 314
VTIE Vector de valores de Ver tabla 2.2
tiempo de espera.
PTIE Vector de probakilidades [Ver tabla 2.2
de ocurrencia de tiempo
de espera.
NT Dimension de VWTIE y PTIE.|S
VDEM Vector de wvalor de la Ver tabla 2.1
damanda.,
PDEM Vector de probabilidades |[Ver tabla 2.1
de opcurrencia de los
valores de la demanda.
ND Dimension de VYDEM y PDEM.] 10
PAT Vector de probabilidades| (0.7,0.4,0.49
de »C.25,0)
pérdida de un pedido no {ver tabla 2.3)
cubierto.
Tl 0.08% diario
Tasa de lnterés. o 20% anual
(230 dias).

&.3.2.4 Ecuaciones en 5AI para =] modwlo.

models de inventario de este ejemplo,

Para simular el

se tuvieron que

definir 17 ecuaciones en el mddulo de Monte Carlo. A

continuacidén se presentan petas ecuaciones,

una explicacidn de lop que representa.
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1.-INV=INV{—1)+COHMPRA-VENTA

El tama®o del inventario en t es igual al tamafo del
inventario en t-1, mds lo que se compra y mencs lo que se
vende.

2.-COMPRA=ENTREGA( INV(—-1) , REORDEN,FEDIDD,TIES)

Si en @l perijodo t-}, ] inventarioc fue menor o igual a
REORDEN, entonces se hace un pedido en t de cantidad de
pedico de PEDIDD, que es entregado en el! periodo t+TIES.

3. ~VENTA=DEMNTOT+MIN{INV{~1)~-DEMTOT, 0}

La venta en un periodo t es igual a la demanda total si
alcanza el inventario. £n caso contrario, la wventa es
igual al valor del inventario. La venta estd formada por
la demanda diaria v por los predidos atrasados que no  han
sido despachados.

4.~TIEG=ARBOL{VTIE,PTIE NT}

E!l tiempo de espera de recepclion de pedido et una variable
aleatoria que sigue la distribucion definida en 1a tabla
2.2

S.-DEMTOT=DEM+EPAT(~1)

La demanda total es lgual a la demanda diaria mas la suma
de pedidoms atrasados.

&,.~DEM=ARBOL { VDEM,PDEM,ND}

La demanda diarija 8% una varjiable aleatoria cuya
distribucion watd dada en la tabla 2.1

7 .~BPAT=(EPAT{~1)+PEDAT )#MAY(OND,0)

La suma de pedidos atracados en t es jgQual a la suma da
padidas atrasados en t-)1 mas los pedidos atrasados.
siempre y cuando la variable OND sea posltiva. Lo ultimo
gquiere decir simplemente gue cuando los pedidos atrasados
va han sido despachados, entonces la suma de pedidos
atrasados debw nser cero.

B8.-PEDAT=0ORDEN{INV(~—1)} ,REDRDEN:PAT,OND, TIES)}

Las ordenes no despachadas pueden pasar a ser pedidos
pendientes con la probabllidad que se describe en la tabla
2.3

9. -DEMP=OND-PEDAT

La demanda perdida es igual a las drdenes no despachadas
menos los pedidos que s gquedan pendientes.

10.-ONDw{-MIN{ INV(—1)-DEM,0) )}
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La variable "drdenes no despachadas"” es jgual a cero si el
inventario alcanza a cubrir la demamda total. En caso
cantrarios la wvariable es igual a la diferencia de la
demanda y del inventario.

11.-COSTOT=COSSUM+COSMAN

El costo total acumulado es igual a la acumulacion de los
costos diarlos mas e)] costo de mantenimiento.

12 . ~COSCOM=VENTA=S+20+MAY{COMPRA, 0}

El costo de compra es igual a la venta por cinco gue es el
valor de compra de un articulo, mas 20 en el casp de gue
88 haya hecgho algun pedido al proveedor.

13.~COSFER=3«DEMP

Custo por drdenes perdidas es jfgual a la demarnda perdida
por S gue g8 Pl concepto de margen de beneficio unitario,.
14 .-COSMANMINYsSeTI&PER

Costoc de mantenimiento es igual a la tasa de intereés por
periado (0,.0008) por £]1 numera de pericdeos,. por el valor
de compra del] inventario premedio.

19.-COSPA=10#MAY (PEDAT,. Q)

El costo por peadidos atrasados es igual a 10 cuande hubo
prdidos atrasados

16,.,~MINVe {MINV(=]1)#PER{—1}+INV)/PER

El inventarioc promiédio &3 calculado siguisndo la siguiente
farmula

17 .~-COB5UMSCOBEUM( —1 ) +COSFA+COGCOM+CUBPER

COBEUNM o !a atumulacitn de los costos diarios a traves de
la simulacion,

6.,3.2 Ejomplo de una corrida de sisulacidn.

A cantinuacidn se presenta wuna tabla con los resultados de
una de las porridas de simulacidn. En ella el lector puede
ver e! comportamlento gue tuvo el inventarios las ordenes de
restitucian, la wventa, la demanda reals 1los pedidox
pendientes, la demanda perdida vy el costo total de la
operacion durante los clen pericdos de la corrida.
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Tabla 3.1
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&.3.4 AnAlinis de seneibilidad.

£nte analliais tiens por flnalidad medir gue tamn sensible es
el cowto total de operacidn del articulo, al modificar el
punto de veorden y la cantidad de pedido., v tomar los puntos
en los cuales &l costo total) fud minimo.

El numero de corridas fue lgual a clen, puesto gue al
realizar la simulacidn con 500 corridas, se encontrd que las
entimaciones dp medias y desviaciones estdndar. eran
practicamente las mismas.

A continuacian, se presenta una tabla gue describe el
anidlisls de sansibilidad gue == realizd a este modelo. Las
dog primeras columnas carresponden a los pardmantros gque
cambian. Las otras dewscriben la estimacidn del cosko total.
Exta estimacidn conaiste en la media. la desviacldn estdndar
v de un intervalo de confianza. Este Gltimo se calcula
restandole y sumantdole & la media w1 doble de la desviacion
eftidndar. Si suponemon que 1 costo tjene una distribucidn
narmaly este intervala de confianza tiene conflabliidad de
aproximadamente F0%4.
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Tabla 3.2

AMALISIS DE SENSIBILIDAD

Punto de |Cantidad |{Media del|Desvia- LLimite Limite
rearden de costo cian Inferior] Superior
pedido estdncar

40 316 5331.87 101.462 S128.58| 5535.1)
=] 100 S380.&60 110.05 S5140.50| S5600.70
10 200 5325.40 109.00 5107.40| S5343.40
ao 300 H331.4640 100.32 5131.,.00] 5532.28
50 H0O0 S53a2.39 100.52 5141.35| 5543.43
ac dilas 5340.80 101.00 $5138.00] 5342.00
oo &00Q 5194.00 103.60 498&6.80] S401.20
400 700 S492 .26 97.72 S2946.82| S688.30
3s0 650 S217.%90 105.09 S5007.72| S428.08
230 550 "E0%.70 110.28 L9B5. 14| Ghes.26
S00 800 5582.75 77.95 09356.85) 5748.65

4.3.53 Conclusiones.

La desviacidn estandar permanece mds o menos constante a
paor lo que para determinar queé punto
no es necesario hacer

traveés del analisis,
fué 2] Que produjo menos costOs

pruebas de hipotesn!s formales-

El punto donde se obtuvo el c¢osto menor en este pegqueno

andlisis,

prdido &00Q.
@ oncuentra cerca de este punto.

Muy probablementes

mas puntos para acercarse al optimo,

Como puede ocbservar el

parametros.

Sin embargo,

lector:s

o8 @l de punto de reorden de 300 y cantidad de
@) punto dptimo del sistema
Habria gue tomar en cuenta

la curva gue sigue 21 costeo
total de operacidn del articulo con respecto al punto de
reorden ¥ cantldad de pedido.,

es hastante plana,
np hubo camblios muy significatives al modificar los
il este modelo fuera.
un modelo de inventario de granos de un pais.,
estuvieran dadas en miles de dolares,

Realmenta,

por ejemplo,
y las cifras
gntonces este andllisis

podria ahorrarle al gobierno alrededor de 230,000 dolares,
lo cual es smignificativo.



CAPITULD VII Concluslones

Un miatema con las caracteristicas de SA] ofrece al usuario la
posibilidad de ancager dentro de una gran tantidad de
alternativas la posible aolucidn a =8u prohlema. El siatpma es
flexible y es una herramienta poderosa de T4cil uso. Es por esto
Que 29 un  sistema conveniente para la investigacidn econdmica,
financiera y estadistica.

Ademdn, el sistema ha sido muy util para estudiantes de
diferentes carreras, por lo Qque su utilizacien en Areas
académicas seria de gran beneficio.

La simulacién en computadnora es cada dia mids utllizada camo una
herramienta para la investigacian y la planeacién en diferentes
campos, Es por esto que un sistema come SA]l rmecesita contar con
la posibilidad de simular modelos.

Monte Carlo es una de las técnicas de simulacidn gque ha tenido un
gran desarrollo en los ultimes afos. Comn este método es posible
solucionar tanto problemas estocasticos como deterministicos,
estimande un parametrp de una poblacidn conpocida b supuesta.

En B8Al, el mddulo de simulacion Monte Carla, simula modelos de
series de tiempo con eata técnlca. Sirviegndose de las funtiaones
aleatorias que eatdn definidas on #] méddulo, el usyario introduce
2] elemento aleatorio de su modelo,

El usuario de S5Aly pude hacer evolucionar un modela de HMonte
Carlo facilmente. @]l sistema le proporciona herramientas para
construir distintos wostceparios, para modificar 2! modeloc o el
tiempo de simulacian vy para interpretar los resul tados
rdpldamente.

Datio que @] sistema se apoya grandemente en la libreria IMSL, la
tual posee gran recanocimiento entre matemiticos v estadisticos,
@] usuario de SAl puede estar seguro gque obtendria buenos
resul tados en sus simulaciones.

El sistema es rabusto porque prevee un gran numers da
pogibilidades en ] ditsefio de los modelos. permitiendo asi, la
qplucidn de un gran cantidad de problemas.

t.a programacidn del sistema gatd hecha de tal forma que @es
relativamente sencillio hacerle modificaciones. Esto hace que el
sistema pueda mejorarse sensiblemente, tomande en cuenta la
retrualimentacidn de los usuarieos. Por esto. el sistema Monte
Carle %@ encustra siempre en desarrollao.

El sistema @8 muy versdtil, puesto que permite modificar la
definicidn de un modelo en el tiempo. Ademas, el manejoc de
expresiones aritméticas, la libreria de funclones predefinidas vy
la posibilidagd del wusuarlo de definir funciones propias al
modeln. hace de Monte Carle un sistema poderoso.
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SAl, vy especialmente @] miodulo de Monte Carlo. e uma grarn avyuda
para aquellos tomadores de declisiones que simulen con la técnlca
de Monte Carlo. Les permite olvidarse del trabajo computacional
que implica generalmente este proceso. Dedicando, asi, este
tiempo a lagrar un andlisis mas profunda del problema.
traducliendose en una mejor toma de decisiones.

Convertir lo camplicado en sencillo s una cuallidad del hombre
modernos Que apoyandose en adelantos como SAl y  su médduleo de
wimulacidn Monte Carleo, puede tomar decisiones ahora, para un
me jor futurno.



APENDICES

8.1 Apéndice A

Sintaxis del modulo de simulacion Monte Carlo del sistema do
andligis interactiveo BAI.

Para describir la sintaxis de comandos y atributos del sistama,
se utiliran las sigulentes convenciones:

- Las palabras en mayuscula indican palabras gue deben ir
textualments en el comando o atributo. - Las palabras en
mindsculas entre llaves ({ J) indican wvalores Que tienen Que
ser remplarzadas por elementos como BOon nombres de variables.
archivog, numeres. etc.

- Los elementos Que se encuetren entre corchetes [ S~ b son
elementos opcionales, que iran o no dependiendo de lo que el
usuario desee que el sistema haga.

- Los puntos suspensivos, indican gque e] elemento anterjor se
puede repetir un nimero Indeterminado de veces.

= Cuando un elemento tiene varias alternativas, éstas van una
debajo de la btra.

8.1.1 Comandoms y atributos generaless dal sistams.

En ®sta seccidn veremos 1ok comandog y atributos que el
usuaripo puede utilizar en cualquier momento,
independientemente de la fase an Que se encusntre.

Existen comandos en Monte Carlo que son generales para Sal.
Estos son ®#1 comando FIN, el comando SALIDA y &l cemando
AYUDA. FIN sirve para dejar el mddulo y regresar al module
central de SAI, SALIDA sirve para asignar la salida de
listadons v diagndaticos a la pantalla o a la impresora, vy
AYUDA despliga #en la pantalla ayudas sobro el manejo del
sistema y de mus comandos y atributos. Estos comandos tienen
la misma sintaxis que en todo SAl., Por esto no se incluyve en
este apéndice. E1 lector pusde consultar el manual del
usuario de SAl para mayor Informacinn al respecto.

El signo de "$" representa la orden de ejecutar un comando
en cualquiera de las fases del sistema. Una vez definido un
models an la Fase Completa, el usuario debe dar este signo,
para que el proceso de simulacidn dé comienzo. Lo misemo pasa
an la Fase Datos, Fase Resultados y Fase diagnastico.

B:.l,1.1 Comantdo NOMBRE.- Este comando sirve para definir
@l nombre de un modele o para referirse a unao ya
existente. Sintaxiss NOMBRE {(nombre mndelo)} [ NUEVO] $
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donde {mombre modelo) es el nombre del medelo.

El nombre puede tener hasta ocho caractares, siendo
obligatorio que emplece con una letra.

Al daefinlr un modelo por primera ccasitdn, el usuario debe
de utilizar la opcidrn "3 NUE". Paosteriormente. para
refarirae al modelo una vez yva definida, el analista debe
omivir esta opcidn, de otra manera, 2l sistema pierde el
modelo,

Ejemplo.-
1} NOM PETROL jNUES

(Como en todo SAIl, s suficiente poner las tres primeras
letras de comandos y argumentos,)

£n este ejemplo, e] usuario dotermina que el nombre de su
modelo es PETROL y ademas, que PETROL &s un modelo nuevp
Que apenas ae va a definir,

2) NONM FETROL®

En este casoy #1 wusuarie wva a trabajar con ] modele
PETROL que definid en alguna sesidn anterior.

B.1.1.8 Atributo FABE.- Este atributo sirve para gue el
usuario especiftlque al niatema Que fase del madulo desea
utilizar. El usuario tiene =s4lo cuatro opcliones que song
Compleata, Datos, Resultados y Dlagnaatico.

En general el usuario no necesita especiflcar la Tase,
puesto que ] sistema se da cuenta de acuerdo al contexto
de otras instrucciones. No cbstante, en clertos casos, el
usuario debe de especlficarla.

Sintaxia: FASE [ COMPLETA 1 § DATOS RESULTADOS DIAGNOSTICO
Ejemplos.—
1) FAGE COMPLETA)

El usuarto wva a definir un mpdele nuevo, a blen, a
redefinir uno yva existente.

2) FABE RESG)
El analiata quiere que &] sistema recupaere los resultados
de la Jdltima simulacion del modelo.

8.1.,1.3 Atributo TIEMPD.- Este comando define =]
intervalo de ticopo &#n gque el sistema efectuard la
aimulacidn del modelo,



Sintaxisr TIEMPO (periodicidad),{fecha de inicio),(fecha
finall); donde {(periodlcidad) e un nidmersa entero que
corresponde al nimero de periodas que caben en un asio,
{fecha de inicie} s la Tfecha en QqQue comienza la
eimulacidn y {(fecha final) en la que finaliza. Tanto 1la
facha inicial coma la final son numercs &nteros de cuatro
digltos, en los cuales las daos primeras cifras
correspondan al amo y las dos 4Oltimas al periodo dentro
del! aRo. N

Ejemplos.—

1}y TIE 1,7801,8501)

Aqui, el modeln es anual: empivza en 1978 y acaba en 19835.
(Cuando un modelo es anual, las dltimas dos cifras de las
fachas deben ser sicmpre 01).

2) TIE 4,7702,8404)

En este caso, el mudelo es trimestral (hay cuatro
trimestres en un afa), empieza en 2] sequndo trimestre de
1977 y termina en el Ultimo trimestre de 1986,

B.1.1.% Atributo CORRIDAS.— Con gste atributo:; el usuaric
define el numero de ocaslenes en que se evalurda el modelo
en la simulacian.

Sintaxis; CORRIDAS (numero de corricasl} j

donde (nimerc de corridas) es un cualquier ndmera eantero
positivo menor o igual que 327567,

Ejemplo.-

CORR 13003

El modelo se evaluarad 1500 veces.

8.1.1.53 Comando DESPLIEGA.— Con gste comando, =1 usuario
obtlene un listadp de ecuaciones o Tunciones del modelo.
Sintaxis: PDESPLIEGA [ ECUACION J L{ini) C[:{rfin3] 1 =
FUNCION

donde (imni} @s ! numero de& la ecuacion con la gue el
usuario quiere empezar el listado y (fin) en nimerc de la
Gdtlima.

La opcldn “"ECUACIDON" es para listar ecuacionsa y la opcidn
"FUNCION" para funciones.

En caso de gue el usuario omita (inl) y {fin), el sistema
listard todas las ecuaclones (Tunciones) del modelo. i la
omisidn es sdlo de (fin), el sistema listara dGnicamente la
ecuacidn {fungidn) correspondiente a (inll.

Elemplos.-
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1} DES ECU;

Esta Instruccidn hace que ol sistema liste todas las
ecuaciones.

2) DES FUN 3,8e

El sistema listard de la pcuacidn 3 a la 8 inclusive,

a) DES ECU Se

quiere decir, despliega la pcuacién 5.

8.1.1.4 Comando BORRA.— [Con este comando ¢l usuario pusde
borrar un conjunto de ecuaciones o funciones de su modelo.
Sintaxin: BORRA E ECUACION ] L{ini) [,{fin)] 1 s FUNCION

Comn se puede ver, la simtaxis de BORRA e3 ocquivalente a
la de despliga. por lo que no es necesario explicarla de
nuevo.

Ejemplo.~

I) BORRA FUN 3,7%

Al dar eata intruccion, el sistema borra de la funcidn 3 a
la 7 inclusive.

B8.1.2 Comandes y stributos sspecificos de la Fase Completa.

B8.1.2.1 Atributo ECUACION.- Para definir una pcuacion, el
analista utiliza este atributo. Cada ecuacidn tiene
asaclado un ndmero para distinguirla. El usuvario puede dar
la gcuaclén en tres renglones y ¢sta pusde estar Tormada
hasta por 200 caracteres.

Sintawist

ECUACION {nimpro eculy’{reng 1}°[,"{reng a2)'e, "ireng
3311

Donde {(numera ecu) es un ndmera entero positivo
correspondiente al nimero de la ecuacidn, {(ecuacionl es la
ecuacidn que define el usuario {(ver capitulo III) ¥ {reng
2 y {reng 3} gon respectivamente el ssgundo tercer
renglones de continuacidn de la ecuacion.

ElJemploEe.—

1) ECU 1,'UTI=VENTAE-COBTOS-GABTOG" 3

El usuario define la ecuacien | dp su modelo como

UT I=sVENTAB-COSTOS-GAGTOS.

2) ECU 4, *TRE=KLM~4+COS(LGNI(PER) )",
*=YTFaQ . D+PIGBTRG{-1)+",
"EXP{(PBR/2) "}
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En este caso la ecuacidn 4 eg:
TAG=KLM~4+COS(LGN(PBR) }~YTF#0,.0+PISsTRG{~1)+EXP(PBR/2)

B.1.2.2 Atribuyto FUNCION.- Para definir las funciores, el
anallsta s2 vale del atributo FUNCION., Al jgual que las
ecuaciones, cada funcidn tiene asocjada un numerc para
distinguirla vy puede estar dada hagta en tros renglones,
Igualmente, pupde tener hasta 200 caracteras.

Sintaxis:

FUNCION {numeroa fTunl,'{(funcion}’ [,*(reng 23'L,"{reng 33’2
13 donde (numero fun) gs un numero positive que distingue

a la funcion, {funcidn) es la definiciden de la funcidn
tver capitule 111} 1Y {reng &) y (reng 3} san

respectivamente el segundo vy el tercer rengladn de

continuacidn de la scuacicen.

Ejemplos.—

1) FUN 1,"NORMALX,Y}=Xx~2+¥Y* 2"}

Esto define a la funcidn 1| del modelo, llamada "NORMA",

para que calcule la norma de un vector da dos componentes
(xsy).

2) FUN 2, "PTK{R;B4CyD,E) (770118301 )=SeA/TYB+BeTYB{-1)",
*+CeaLGN(GTX) ")

al dar esta instruccion el usuario define la funcidn

PTK(ABsCyD,E)» (770118301 )=53//TYB+BeTYR{~1 )+ #LGN(GTX )

{El usuario al definr la funcidn de esta mansra, salo la

hace wvaljda para el intervalo de tiempo entre 19277 v

1983.)

8.1.2.3 Atributo EETADIGTICAS.~ Con este atributo, el
usuario gespecifica sobreg gquée varlables qulere que el
sistoema calcule estadisticas.
Sintawlsg
ESTADISTICAS
C{var);{(med),{des)}E,{var2),{medd},des2)l..11];

TODAS

NO
donde {varl), {var2}, ... son los nombre de las wvariables a
las que =! sistema calculard los estadisticos, (nmedd,
{mgd2)s... %0On low nombres de las series donde el aistema
guardard las medias y (dew). (des2l),... %on los nombres de
las gerjes donde @! pistema gQuardard las desviaciones
estidndar.
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S} el usuario toema la opcidén "TODAS", e] sistema calculora
estadisticas para todas las variables de]l mpodeloc. En este
casos los nombres de Jac wseries de estadisticas son
formadas por el sistema, anteponiendo al nombre de la
variable una "M" para las medilaa vy una “D" para las
desviaciones estandar. .

Si el vasvaric desca gancelar el caleculo de estadisticos

antes de la simulacidn, entonces debe utilizar la epcion
|IND|I .

Ejemplos.-

12 EET

PIB:sMEDPIB,DEEFRIB, TAS,HMEDTAS , DESTAS y INF +MEDINF ; DEGINF)

Al dar esto, 2l usuario indica al sistema Qgue calcule
uostadisticas para 1las wvarlables PiH, TAS vy INF de su
modelo. Los nombres de laas series de madias 1 1-1,1
respectivamente MEDPIB, MEDTAS y MEDINF. Para las series
de desviaciones estandar, los nombraes son raspectivamente
DESFPIB, DESTAS y DESINF.

a) EGT TabAE,

En mate caso, e] sistema calculard estadisticas para todas
lan variables d&l modelo. Paor ejemplo, =i existe una
variable llamada PIH en el modelo, entances gl sistema
creard dos series; una Jlamada MPIE que contendrd las
medias vy la otra llamada DPIB que tendra las desviaciones
estdndar.

8.1.3 Comandos y atributus espscificos de la Fase Datos.

8.1.3.1 Atributo MODIFICA.~- MODIFICA sirve para que el
usuario especifique que variables modificd en el escenario
del modelo; para efectuar una simulacion en la Fase Datos.
Si o] analista no especifica ninguna variable, e] sistema
supondra que modificd todas las varlables del escenario,
aunque d¢ste rno sea el caso.

Este atributo, en modelos grandes, ahorra tiempo a la
ejecucldn de la Fase Datos. Sin embargo, el usuario purde
omitir su uso, 8in afectar en nada el proceso.

Sintaxisz MODIFICA {(varil)> [ ,{var2} C[...] 13

donde {varl), {(var2}:..., son los nombres de las variables
que modifTiced 1 usuario.

La opcidn “TODAS* nulifica algunma orden anterior de
MODIFICA que haya dado e} usuario. Es como decirle al
slstema que todas las variables del escenaric fueron
modificadas.

Ejemplo.—
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1) MDD PIB,INF:TASA,PTC;

Con esta inatruccidn, @l wusuario dice al aistema que
modifice las variables PIB, INF, TASA y PTC del escenario
de su madelo.

8.1.4 Comandos y atributos especificos de la Fase Resultados

B.1.4.1 Atributo MANTEN.— Con este comando, &) usuario
espactifica que resultados Quiere recuperar después de una
simulacidn.

81 e} sistpma calculd estadistcas de alguna de las
variabless qQue desee recuperar el usuario, e)] sistema
adtomaticamente recuperard las variables de estadisticas.

Cuande el usuario no especifica ninguna wvarjable para
mantaner: e} sistema supone gue el usuario desea recuperar
todas lats variables del madelo.

Sintaxis: MANTEN [ (varl} [ ,{var2) (...] ] 13 TORARS

donde (varll, {(var2),... son los nombres de las variables
que 2! sistema recuperara,

La opcliden “TODAS"™ cancela alguna orden anterior de MANTEMN,
Es decir que recuperard todas las variables.

E jemplo.=-
MAN PRT,DEV,TOT}
El sistema recuperard las variables con nombres PRT, DEV y
TOT gon sus respectivas variables de estadisticas.
8.2 Apéndice B.— Funcionss generadoras de numseTos aleatorios.

B8.2.1 Distribucion Gama.

Funcian: GAMA,

Modo de empleo: GAMA{a,b).

Donde a g8 el pardmetro de farma y b ]l pardametroa de eucala.

Algaritmo: Se generan muestras aleatorias con la densidad
gama utilizando varios algaritmos computacionales,
dependiendo del valor del pardmetro a.

S 1>a y am0.5y es &) utilizado un método de dHos pruebas de
rechazo debide a Ahrens.

5§ a=0.5 , se toma la mitad de la raiz cuadrada de muesiras
aleatorias normales.

S§ am1 ,la funcidn toma muestras exponenclales.

Si a>!, sp usa un procedimiento de 10 regiones de rechazo
que se describe en la referencia 2,
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Referencia i1.- Robinson ,D. W.sand Lewis, P.A.W.,Generating
Gama and Cauchy random deviates Laza. Referencia
2.-Schmelser,Bruce W. and Lal R., "Squeeze methods Tor
generating Gamma varlates" [37].

B8.2.2 Distribucidn Beta

Funcien: BETA.

Moado de empleo: BETA(p.g).

Donde p,gq son los pardmetros de la distribucion beta,

Algoritmo: BETA genera muestras aleatorias con funcion de
densidad beta, mediante el uso de cuatro diferentens
algoritmos. Estos algoritmos son utilizados dependiendo de
los pardmetros p ¥y g+ vy se describen en las referencias.

Referencias!

1.— Atkinson , A.,C.+"A family of switching algorithms for
the computer generation of beta random variates™ (21.

2.-Cheng, R.C.H.,"Generating beta variates with nonintegral
shapg parameters” [4].

d.~Johne,M.D.s"Erzeugung von Betaverteilten und
Gammavertelilten Zufallezahlen" [171,

&4.=-Schmeiser,Bruce W., and Babu,A.J.G., “"Hota variate
generation via exponential majorizing functions"{381.

8.2.3 Distribucidon Binomsial.

Funciani BIN

Modo da empleoc: BIN(n,p)

Donde n es 2] ndmero de experimenteos yv p ®s la probablljdad
de éxito en un experimento.

Algoritmo: BIN genera una muestra binomial con pardmetro n y
p. S§ n es mayor que 34 ,se utliliza un métocdo de medianas de
muestras aleatorias de wuna distribucion uniforme. Lad
medianas w2 obtlenen 3 partir de distribucliones aleatorias
Beta. Eate método me describe en la referencia. Si n es
manor que 35, 52 usa un simple modtodo de conteo.

Referencia.~- Relles,laniel A.s"A simple algoritme for
genekrating blmomlal rarmdam wvarlables when n is large“{301],
B.2.4 Dimtribucidn Cauchy.

Funcion CAU.

Mode de amplec: CAUla,b)

Donde a son los grados de libertad del numerador vy b del

;‘danumlnador.
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ARlgoritmo: La densidad de Cauchy tlene distrlbucidn
F(x)-O.S*(%)tan"Cx)

x real. por inversidn, una muestra se representa como

x=tana{u-0.5}

donde u @5 una muestra uniforme en {0,113, .

Referencia .- Robinsan ,D.,W.,and Lewis, P.A.W.,Generating
Gama and Cauchy random deviates [(33].

B8.2.9 Distribucidn Ji-Cuadrada.

Funtcian JI

Modo da empleor J1lini

Dende n es el nimero de grados de libertad.

Algoritma: J! gerera mupstras aleatorlas con distribuclidn
j!1= cuadrada, utilizando una relacidn entre varlables ji-
cuadradas Y ol producto de uniformes en [o0,11
independientes. Si 4,uueua 80N variables aleatorias en (0,117
independipntes entonces

y - —2(1n(£§lu,))

tiene una distribucian ji-cuadrada con con 2m grados de
libertad. El valor dem es3 afl o (r-1¥2 s n es par o impar
respectivamente.

B8.8.56 Distribucion Geométrica.

Funcian: GEOM

Maodo de empleo:GEOM(p}

Algoritmo :Las muestras con distribucion Geaométrlca ne
generan igualando x con la primera n tal que rin) (muestras
uniforme en [0,!]) sea manor & igual a p.

8.2.7 Distribucidn Exponenclal.

Funcidni DEXP

Modo de emplep: DEXP(1}

Donde 1 es la media de la distribucidn.

Algeoritmo:Las muestras Exponenciales, se generan mediante la
funcidn inversa de la Tfuncion de gistribucidn exponencial.
ABi, x=-~i(sg{u))y dOnde u 85 una murstra aleatoria uniforme en
LO,1] tiene distribucien exponencial.
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Nota.- Esta funcidn no utiliza la libreria IMSL.

B8.2.8 Diatribucidn Poisson.

a) Funclidn:POIS

Modo de empleo: PO1S{1)

Donde 1 es @l pardmetroc de la distribucion poissan.

Algoritme: POIS genera muestras aleatorjas poisson. La
resultante ky @5 el nimera mas chico m tal que r es menor o
igual a

= A
2.(e7)7
i /
donde r e&s uniforme [0,11].

Nota:r Esmta funcidn se usa en el caso de Que el parametro 1
no cambia muy seguido,

Referencia.— Snow,Richard H.:"Algorithm 342, gererator of
random satisfying the polsson distribution C4l1].

b} Funcisn (POISD
Modo de emplent: PDISD(1)

Algoritmo: La resultante k s tal que ryr,.e:r, 5938 mayor que
expi(~l}. Fr.rere san uniformes en [C,11. 51 1 es mayor gue S0
=2 utlliza una aproximacion normal.

Nota.~ Esta funcion e utiliza en caso de que | varie mucho.

Referenclas Schaffer ,Henry E.."Algoritm 359, generator of
random numbers satisfying the Poisson distribution” [35).

8.2.9 Dimtribucidn Normal

a) Funclilan: NOR

Modo de emplen: NOR{m,v)

Ponde m @es la media v v la varianza de la distribucion,

Algoritme: Para generar muestras normales cch media cero vy
varianza 1, se toma la suma de doce muestras uniformes an
(0,11 mencs &, Por el teorema central del limite, esta suma
se aproxima a una NOR{(O,1). Posteriormente se multiplica por
la desviacion estandar y s le suma la media para obtener la
muestra NOR{m,v),. Se toman doce muestras ya que se obtlene
una buena aproxlmaclidon, con pocos calculos.

Nota.— Esta funcion no utiliza libreria IMSL,

Referencia: Diego Bricio Herndndez y Luis Javier Alvarez,
Informe Monograficos, "E1 Método Monte Carlae" C1533,
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b} FuncidntNORFI
Mado de empleo: NORFI{m,v}

Algoritmo: NORFI genera las muestras, usando el metodo de
inversion de la funcidn de ditribucion normal. Esta funcidn
inversa es aproximada.

c) Funcidn: NORP
Modo de empleoc: NORPim,v}

Algoritmo: NDRP genera muestras aleatorias normales por el
método polar, descrits en la referencia. Este algoritmo se
debe a G.£.P. BHox, M.E, Muller, and G, Marsaglia. Dos
muestras independientes uniformes en [-1:1]1 spn generadas,
hasta que ja suma de Sus cuadrades (&) sea menor que 1. Dos
muestras normales sep forman como el producto de cada
uniforme yv la raiz cuadrada de

(~2Log(s))/s

Referencia 1 Knuth, Donald E.:"The art of Computer
Programming"” (201.

8.2.10 Distribucidén Triangular.

Funcidn: TRI

Modo de empleo: TRIta,b,c)

Donde a es 2l valor minimo, b @1 valor mds probable v ¢ el
valor maximo.

Algoritmo: Las muestras se generan peor LIinversion de la
funcion de distribucién triangular y valuandola en muestras
dleatorias unifomes en [Q,11.

Nota! Esta Tuncion no utiliza la libreria IMSL,

B8.2.11 Dimtribucidn Uniforae,

a) Funcioen UNI1

Modoe de emplen: UNI{a,b)

Donde [a+b) es &)l intervaleo muestral.

Algoritmo: Dada una semilla =, las muestras ri{i) i=§{,2,...9n
&g gengran por:

s(0)~s
S~ ?%s({-1}{mod 2" - 1)
reLy=2""500)

Referencias:
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l.= LowisP,.A.H, ,GOODMAN,A. 5, +AND MILLER, J.Mu
YRPEEUDO-RANDOM GENERATOR FOR THE SYSTEM/360" (2113.

B.~ Learmonthy G.,P. and Lewis,P.A.W.,"Naval Postgraduate
School Random Number Generator Package LLRANDOM® [22].
J.-Learmonth,G.P.yand Lewis, P.A,W.,"Statistical testa of
some Widely used and recently proposed uniform random number
generators “ C231.

b) FuncidniUNID

Moda de empleoiUNID(a,b)

Nota .- Esta funcidn genera numeroa entercs uniformemente
distribuidos en el intervale {a.bl.

Algoritmp: Se tema una muestra o uniforme en 0,11, y ae
calcula x=fus{a-bll+as donde [rl es la parte entera de r.

B.3 Apindice C.- Ejemplo ce una sesidn de un usuarip en el
mjdulo de Monte Carlo,.

Para flustrar una sgsldn de trabajo en 5AJ, donde el usuario
dafine un modelos, %e tomd comn ejemple ¢l modelo de inventariss
del capitulo VI.

Para este ejemplo, supondremos iniclalmente que e) usuario Ee
gncuentra en el midulo de control de SAl y supondremos también
que ya generd ol banco de datos del escenario y gque lo definid
como aread de trabajo.

A continuacidn se presenta gsta sesidn, ensedando la fTaorma como
la veria un uwsuario en caso de Que definiera ©n reallidad el
modelo. En un renglon, todo lo gue sigur despuds del signo “>",
corresponde a4 las intrucciones que da £l usuario, Las frases
que s& encupntran aentre signos de admiracien, son comentarios
#xplicativos del ejemplo.

9.3.1 Sewsidn de la definicldn del modelo de inventarios,

FUNCION >EJE MDNs | El control pasa al msddulo Monte Carlo !
G.A.I. MODIADO DE EJECUCION DE MONTECARLD VERGION 3.1

MTCARLD >NOM INVINUES | E1l nosbre del sodelo ss JNV |
{ Dafinicidn de las scuscionss del modelo!

INV SECU 1, " INVesINV{-1)+COMPRA-VENTA";

INV ECU 2, "COMPRASENTREGA( INV(~1),REORDEN,PEDIDO,TIEG) *)
INY >ECU 3, "VENTA=DEMTOT+MIN{INV(—1)-DEMTOT,0) "

INV >ECU &, "TIEGE=ARBOL{VTIE,PTIE,NT) ")

INV >ECU 3, "DEMTOT=DEM+GPAT{(-=1)")

INV >ECU b, "DEM=ARBOL(VDEM,PDEM,ND) ")



INV >ECU 7, "SPAT=(SPAT{~1)+PEDAT)*MAY(OND,Q) "

INV JECU B, "PEDAT=ORDEN(INV(~1) +REORDEN,PAT,OND, TIES) "}
INV >ECU 9, "DEMP=OND-PEDAT ")

INV >ECU 10, "OND=(-MIN{ INV{—1)-DEM,0))";

INV >ECU 11, COSTOT=COSSUM+CODBMAN'

INV >ECU 12, "COSCOM=VENTA®S+Z08MAY (COMPRA,O) "

INV >ECU 13, °'COSPER=NSSDEMP"

INV >ECU 14, 'COGMAN=MINVsSsTI&PER" )

INV >ECU 15,'COSPA=10MAY(FPEDAT,0) ")

INV DECU 16, "MINVa{MINV{-1)PER(~1)+INV)/PER"}

INV >ECU 17, "COSEUM=CDESUM{-~1)+COSPA+COSCOM+COEPER"
INV >TIE 25102,3101) ! Definicicn del tiwmpo de simulacion!
INV >CORR 100) ! El moudelo serd evaluado cisn veces

! Definicion de las varlasbles de estadisticas; MEDCOS paras
la media de
CO5TOT y DESCOS para su dasviacidn estandar |

INY >EST COSTOT,MEDCAOS,DESCOR) INV >%
| Qrden de wiecucidn de la simulacidan ¢ <COMPILANDO
ECUACIONES> <DRDENANDD ECUACIDNES>

| Desplisgus del diagndstico en pantalla !
DIAGNOSTICO DE MONTE CARLO MODELD 3INV
VARIABLES

INV COMPRA VENTA TIEE DEMTDT

DEM 5PAT PEDAT OND DEHP

CosSTOT COSEUM CDEMAN COSCOM COSFPER

MINV PER COSPA

PARAMETROS
REORDEN FEDIDO VTIE PTIE NT

VDEM PDEM ND PAT TI
ESTADIGTICAB
MEDIA DEGVIACIDON EGTANDAR

MEDCOS DEGCOS
PERIDDICIDAD 3 2

INICIO r 102

FIN 2 35101
NUMERO DE PERIODOS : 100
NUMERO DE CORRIDAS : 100

! Instrucciones del sintema opsrativo para compilar y correr
#]1 programa gensrado por Monte Carlo |
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IF4P SY1:1INV = SYL131INV.PPR ,SY1:1INV
>TKB SY1:INV/CP/FP=INV,MY/LBINTC,MT/LE,C/LBIDKDK,C/LB
RUN BY1:INV

{ Instruccidn que purgsa los archiveos genwrados dejando solo
las ultiman versionss !

>PIP BY11INV .#/PU

| Regresoc al mddulo de Monte Carlo !

PMTC INY

5.A.1. MODULD PE EJECUCION DE MONTECARLO VERGION 3.

! El nomtire e mantenido vy el sistema se sncusntra sn la
fauw rasultados | | Edloc ws mantenida la variable COSTOT con
sus mstadisticam. !

INV 2>MANTEN COBTOT) INV >% | Orden de recupsrar los
resultados | INY >FIN ! Ragreso al médulo de contral de GAI
1

FUNCION >
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